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Resumo

Uma das principais abordagens do reconhecimento automatico de placas
de sinalizacdo de transito é realizar a integracao entre técnicas de processamento
digital de imagens e métodos de aprendizado de maquina objetivando determinar
as informacOes importantes apresentadas por cada imagem capturada em tempo
real. Estas informagoes podem ser utilizadas como fatores que podem determinar o
comportamento de mecanismos como os Sistemas Auténomos de Condugao (ADS) e
Sistemas Avancados de Apoio ao Motorista (ADAS). Este trabalho tem como propé-
sito apresentar o estudo sobre um sistema de reconhecimento automatico de placas
de sinalizagdo de transito dividido em cinco etapas: aquisi¢cao, pré-processamento
com o uso do modelo HSV e técnicas como limiarizagao, morfologia e detectores
de borda; segmentacao através do uso da transformada Hough generalizada; descri-
¢ao através do uso do método Histograma de Gradientes Orientados (HOG) e por
fim, classificagdo com o uso de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM’s). Primeira-
mente o trabalho proposto aborda o desenvolvimento dos processos de treinamento
e teste implementados através da plataforma MATLAB® e a utilizacdo de imagens
estaticas contendo placas de sinalizacdo de transito. Em seguida, uma cimera é
acoplada ao painel de um carro em movimento obtendo fotos sequenciais de placas
de sinalizacdo através do trajeto percorrido. O algoritmo proposto alcangou taxas
de acerto superiores & 70% para o reconhecimento das placas de sinalizagoes para
primeira etapa de testes. Para a segunda etapa, apesar das caracteristicas diferentes
apresentadas pelas placas de sinalizacgdo, as taxas de acertos alcancaram 90% para
o reconhecimento das placas.

Palavras-chaves: HOG. SVM.






Abstract

One of the main approaches for the automatic recognition of traffic signs is to
realize the integration between techniques of digital image processing and machine
learning to identify the important informations presented by each image captured
in real-time. These informations can be used as factors to determine the behavior of
mechanisms like Autonomous Driver System (ADS) or Advanced Driver Assistant
System (ADAS). This job has as objective to introduce a study of automatic traffic
sign recognition system divided into five steps: aquisition, preprocessing with the
use of HSV model and techniques such as limiarization, morphology and edge detec-
tion; segmentation with the use of generalized Hough transform; description with
the use of Histograms of Oriented Gradients (HOG) and finally, classification with
the use of Support Vectors Machine (SVM). First, the proposed work approaches
the development of the processes of training and test implemented with MATLAB®
platform and the use of static images containing traffic signs. Then, a camera is cou-
pled to the panel of a moving car, getting sequential pictures of traffic signs through
the course.The proposed algorithm reached hit rate over 70% for the recognition of
traffic signs in the first part of tests. In the second part, despite of traffic signs which
had some differents features, the hit rate reached 90% for the recogntion of traffic
signs.

Key-words: HOG. SVM.
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1 Introducao

A sinalizacao de transito exerce um papel fundamental de auxiliar na manutencao
da fluidez das vias de transito e de proporcionar uma maior seguranca dos condutores e
dos pedestres que nelas circulam. Para isso, é necessario o uso de uma linguagem visual,
constituida de diversos tipos de sinais e dispositivos que transmitem informacgoes das quais

sao utilizadas para orientar os condutores e advertir sobre possiveis situagdes de perigo
(CONTRAN, 2007, p.21).

Apesar do uso consolidado da sinalizacao de transito, o fator humano influencia
diretamente na eficicia deste tipo de mecanismo e o torna, em muitos casos, uma solu-
¢ao incompleta. O condutor, ao nao dar a devida atencao a sinalizacao de transito, pode
provocar diversas situacgoes de risco, como velocidade fora do limite permitido, cruzamen-
tos indevidos, uso incorreto das vias, etc. Em consequéncia, sdo os intimeros acidentes
de transito que acarretam em mortes, invalidez, pagamento de indenizac¢oes entre outras
situagdes que em sua maioria poderiam ser evitadas (CASTRO; HORBERRY, 2004, p.4).

Segundo WHO (2017a), é estimado que os acidentes de transito ocupam o nono
lugar nas causas que mais matam pessoas independentemente da faixa etéria e o primeiro
lugar nas causas que mais matam pessoas entre 15 e 29 anos. Conforme a Figura 1.1,
todos os anos morrem 17,5 pessoas a cada 100 mil individuos, vitimas de acidentes de
transito em todo o mundo, onde também segundo WHO (2017a) quase metade deste
nimero (49%) é constituido por pedestres, ciclistas e motociclistas. Além disso, estima-se
que 50 milhoes de pessoas sofrem lesoes ou invalidez relacionadas aos acidentes de transito

a cada ano.

Taxa de fatalidades no transito a cada 100000 pessoas

Figura 1.1: Distribuicdo mundial de mortes por acidentes de transito.

Adaptado de (WHO, 2017b, p.2)
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Além do consideravel dano causado as vitimas e suas familias, os acidentes de
transito implicam em uma consideravel perda socioecondomica. Segundo dados da Segu-
radora Lider (2015), em 2015 aproximadamente 600 mil indenizagdes foram pagas devido
aos acidentes de transito em territério brasileiro, que em sua maioria foram resultados de

casos de invalidez permanente e despesas médicas.

Na tentativa de diminuir estes niimeros, diversas institui¢oes e empresas vém inves-
tindo no desenvolvimento de mecanismos que ampliem os sentidos do motorista e garan-
tem uma maior seguranca no transito. Para isso, muitos sistemas utilizam a informacao
transmitida por sinaliza¢oes de transito como um fator determinante de comportamento.

Entre os principais sistemas que possuem esta abordagem estao os Sistemas ADS e ADAS
(LIN et al., 2016, p.2247).

Os modelos automotivos Model S, Model X e Model 3 da Tesla (2017), como é
possivel observar através da Figura 1.2, possuem sistemas autonomos de transporte que
fazem do reconhecimento de placas de sinalizacdo de transito um relevante fator para
determinar o movimento do carro. Na Figura 1.2, a placa de adverténcia de curva a
esquerda ¢ identificada e destacada no sistema através da cor roxa, possibilitando ao

sistema prever que o veiculo deverd fazer este movimento no caminho a ser percorrido.

FT REARWGRD WEHICLE CAMERA

MEDTUM RANGE VEHICLE CAMERA

RIGHT REARWORD UEHICLE ComERn

Figura 1.2: Sistema auténomo de transporte nos modelos automotivos da Tesla.

Fonte: (TESLA, 2017)

Para determinar condigoes da pista ou situagdes potencialmente perigosas, os sis-
temas de apoio, como os desenvolvidos por (AUDI, 2017), (BOSCH, 2017) e (HYUNDAI,
2017) utilizam as placas de sinalizagdo com o objetivo de alertar o motorista e manté-lo
atento a estas condigoes. Cameras acopladas a parte dianteira do veiculo, em conjunto
com um sistema computacional integrado, fazem o reconhecimento da placa e apresentam
as informagdes para o motorista através de alertas em periféricos de saida como monitores

e alto-falantes.
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Em diversos trabalhos, as técnicas utilizadas para a concepc¢ao destes sistemas se
baseiam em métodos inspirados em mecanismos biol6gicos como a visao e o préprio reco-
nhecimento de padroes do cérebro humano. Mais especificamente, os métodos envolvem o
processamento digital de imagens e o uso de algoritmos de aprendizado de maquina que

apresentam boa performance ao serem utilizadas em sistemas deste tipo (GONZALEZ;

WOODS, 2010, p.22).

Chen, Yang e Kong (2011) propéem um sistema de reconhecimento automatico de
placas de sinalizagdo de transito baseado no uso de métodos de limiarizacao de cores e
Transformada Hough para etapa de deteccao, no uso de momentos Pseudo-Zernike para a
etapa de descri¢ao e no uso de SVM para o processo de classificacao. Para a implementacao
do sistema foi utilizada a biblioteca OpenCV para C++, muito utilizada em aplicagoes no
campo da visao computacional. Para a execucao dos testes foram utilizadas 2600 imagens
coletadas em diversas condigoes de clima e angulacao. Os testes apresentaram taxas de

acerto superiores a 90% no reconhecimento de todas as classes.

Mariut et al. (2011) propoem a utiliza¢ao das propriedades do espago HSV (Matiz,
Saturagao e Valor) juntamente com a correlagao das imagens de entrada com um banco
predefinido para a etapa de detecgdo. A descrigdo das regides de interesse (RI) é feita
através da aplicacao de filtros de Gabor, enquanto que o calculo da minima distancia
Euclidiana ¢é utilizado para a etapa de classificacao. Com o objetivo de analisar a influéncia
da iluminacao sobre o processo de reconhecimento, os niveis de brilho foram alterados
resultando em um conjunto maior de imagens de entrada. Os resultados apresentaram
taxas de erros elevados, principalmente em placas com detalhes complexos, evidenciando

a fragilidade do sistema em condi¢oes adversas.

Greenhalgh e Mirmehdi (2012) propéem a utilizagdo de métodos de limiarizagao
de intensidade e a definigdo das Regides de Méxima Estabilidade (MSER) para a etapa
de deteccao, HOG para a etapa de descricdo e uma cascata de SVM’s para a etapa de
classificacao. O sistema foi testado em uma faixa especifica de velocidades do veiculo sobre
uma variedade de luz e condi¢oes de clima. Apesar da grande variedade de fatores, foram
obtidas taxas de acerto de 89.2% para placas de fundo branco e 92.1% para placas de

fundo colorido.

Gao et al. (2014) (2014) propoem uma abordagem focada na extragdo de ca-
racteristicas das RI’s, especialmente na otimizacao desta etapa utilizando o algoritmo
Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), que possui como principal caracteristica a ca-
pacidade de invaridncia a mudancas de iluminacao, ruido, rotagao e escala; em conjunto
com o uso do Procedimento de Analise de Componentes Principais (PCA) para uma
melhor representacao dos dados. Na etapa de classificacao é utilizada SVM. O enfoque
dos resultados foi a laténcia do sistema, onde o uso do PCA proporcionou a redugao de

aproximadamente 50% da laténcia no processo de descri¢ao.
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Romdhane, Mliki e Hammami (2016) propdem um sistema de reconhecimento au-
tomatico de placas de sinalizagdo baseado no uso das técnicas HOG e SVM para descri¢ao
e classificacao, respectivamente. Para a etapa de deteccao, um sistema de busca localiza
a regiao onde se encontra a placa de sinalizagdo utilizando como parametro as faixas
de delimitagao de via, eliminando grande parte da imagem. Métodos de limiarizacao de
intensidade também sao aplicados e classificadores simples segmentam a RI das demais

regioes. Os resultados obtidos apresentaram taxas de acerto superiores a 80% neste caso.

A partir da leitura dos trabalhos acima, é possivel observar a diversificacdo dos
algoritmos aplicados no reconhecimento automatico de placas de sinalizagdo em diferentes
tipos de ambiente. Dentro deste contexto, este trabalho busca o estudo e o desenvolvi-
mento computacional de um sistema que procura reconhecer automaticamente placas de
sinalizacao de transito via técnicas de processamento de imagem e aprendizado de mé-
quina. Para isso, é proposto um rearranjo das principais técnicas analisadas e o estudo
dos resultados deste algoritmo diante de um conjunto de dados de entrada obtidos através

de um ambiente real.

1.1 Metodologia

Em muitos dos trabalhos estudados, os algoritmos para o reconhecimento au-
tomatico de placas de sinalizagdo transito sao divididos em etapas de aquisicao, pré-
processamento, segmentacao, descrigao e classificagdo. Por isso, neste trabalho, propoe-se
utilizar uma série de mecanismos para cada etapa em conformidade com literatura anali-

sada e com as técnicas apresentadas mais recentemente.

Para a etapa de pré-processamento, sao utilizados para o realce das regides de
interesse, métodos de limiarizagdo de imagem no modelo de cores HSV, em conjunto de
operagoes morfoldgicas e detectores de borda. Na etapa de segmentacao, a transformada
Hough generalizada é utilizada para localizar o centro da RI e segmenta-la através da apro-
ximagao de area com templates pré-definidos. Para a etapa de descri¢ao sao utilizados os
descritores obtidos através do método HOG. Por fim, para a etapa de classificacao, SVM’s
sao aplicadas em paralelo aos descritores e apresentam como resultado a identificagao de

cada placa de sinalizacdo de entrada.

Os codigos relacionados as etapas de pré-processamento, segmentacao e descri-
cdo sdo implementados através do uso do software MATLAB®. A etapa de classificacio
também é realizada através desta plataforma, porém utilizando os métodos encontrados
no pacote Support Vector Machine Classification encontrado no toolbox de Estatistica e
Classificacao das recentes versdes do MATLAB®.

Os procedimentos de validacdo sao realizados através de uma maquina com In-
tel(R) Core(TM) i7-4500U 1.80GHz e 8GB de RAM. Para o treinamento do sistema, sao
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utilizadas imagens estaticas contendo placas de sinalizacao do sistema alemao de transito
disponibilizadas por Houben et al.(2013). Deste banco de imagens sdo utilizadas para
treinamento e testes, imagens contendo placas de sinalizacao de transito pertencentes a

11 Classes, das quais possuem caracteristicas como borda vermelha e formato circular.

Por fim, sdo analisadas as taxas de acerto do sistema, decorrente de testes realiza-
dos em imagens obtidas através de uma camera do modelo Intelbras VIP 4120 acoplada ao
painel dianteiro de um veiculo em movimento. Estes testes sao realizados percorrendo-se
vias publicas que possuem placas do sistema brasileiro de transito semelhantes as placas

analisadas do processo anterior.

1.2 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho é estruturado em 4 capitulos. O primeiro capitulo referente a
introducao, apresenta uma breve explica¢ao sobre a proposta do trabalho, as justificativas,
os conceitos relacionados e a metodologia envolvida. O capitulo de fundamentagao tedrica
explana com mais detalhes os conceitos relacionados a um sistema de visao computacional,
como Aquisicao da Imagem, Técnicas de Pré-processamento, Segmentacao, Descri¢ao e
Classificacao. O capitulo de desenvolvimento, descreve detalhadamente a implementacao
do sistema, a execugao dos experimentos e os resultados obtidos. Por fim, o iltimo capitulo

apresenta as conclusoes obtidas e as sugestoes para os proximos trabalhos.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo aborda a teoria utilizada para concepcao do trabalho, bem como
0s processos necessarios para o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento au-
tomatico de placas de sinalizagdo de transito. A secao 2.1 aborda o conceito de imagem
digital, principal dado de entrada do sistema. A seguir, a secao 2.2 apresenta um sistema
de visao computacional e seus componentes, introduzindo a etapa de pré-processamento,
segmentacao, descricao e classificacao, apresentadas pelas secoes 2.3, 2.4, 2.5 e 2.6, res-

pectivamente.

2.1 Imagem Digital

H4 varias maneiras de definir o conceito de imagem dependendo do foco do estudo
ou do cendrio onde a imagem é analisada. Segundo Silveira e Rita (2010) uma imagem, em
termos de linguagem e comunicacao, ¢ a representacao de um objeto através de seus ele-
mentos graficos que destacam certas caracteristicas deste objeto, como a cor, o tamanho,

o contraste, etc.

No campo da visao computacional, uma imagem ¢é interpretada de maneira que
seus elementos graficos sao representacoes numeéricas e discretizadas, passando a ser deno-
minada como imagem digital (SOLOMON; BRECKON, 2011, p.1). A conversao de uma
imagem real em uma imagem digitalizada é obtida através de sensores de aquisi¢ao de
imagens que adquirem a imagem digital através da absorcao da energia refletida em forma
de luz do objeto ou cena em questdao (GONZALEZ; WOODS, 2010, p.29).

Uma imagem digital ¢ descrita em coordenadas espaciais conforme é apresentado
pela Figura 2.1. A funcao discreta I(z,y) representa a intensidade (imagens em escala de
cinza) ou a cor (imagens coloridas) em pontos fixos (pizels) do plano cartesiano bidimen-
sional, definidos pelo nimero de linhas z e o nimero de colunas y (z = 1,2,..M; y =
1,2,...N). E possivel observar também através da Figura 2.1 a aplicacdo do plano cartesi-

ano com eixo vertical invertido para representar uma imagem digital de duas dimensoes
(HORNBERG, 2007, p.485).

Em termos de hardware, a intensidade ou a cor de uma imagem ¢ discretizada em
niveis, que geralmente sdo representados por valores definidos entre 0 e 2!, sendo k um
ntmero inteiro. O processo de discretizagdo dos valores de intensidade ou dos valores de
cor ¢ denominado de quantizacao e ¢ este processo que permite que uma imagem possa
ser processada na forma digital (VERNON, 1991, p.28).
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1(0.0) 1(0,N)

Intensidade do pixel
{x,v) denctada por ifx,y)

IM.0) B I(M,N)

Figura 2.1: Imagem digital em escala de cinza representada através de um plano cartesiano.

Adaptado de (SOLOMON; BRECKON;, 2011, p.2)

2.2 Sistema de Visao Computacional

O tratamento de dados provenientes de imagens é denominado de processamento
digital de imagens e é uma das principais etapas de um sistema de visao computacional,
uma vez que este permite a concepcao de um grande ntimero de aplicagoes, principalmente
nas areas de medicina, comunicagao, transporte, meteorologia, espacial, etc (VERNON,
1991, p.2).

O processamento digital de imagens pode ser dividido em trés etapas: aquisi¢ao
de imagens, pré-processamento e segmentacao; que sao apresentadas no topo da Figura
2.2. Esta figura apresenta os componentes basicos de um sistema de visao computacional,

onde as etapas referentes ao processamento digital sao precedentes as etapas de descri¢ao
e classificagao (FILHO; NETO, 1999, p.1).

Para realizar o processamento digital de uma imagem, é necessario primeiramente
obté-las no formato digital (GONZALEZ; WOODS, 2010, p.29). Em muitos sistemas, a
captura de imagens e a digitalizacao destas ¢ de responsabilidade da etapa de aquisi¢ao, da
qual é comumente executada através de sensores de aquisicao de imagens (cameras CCD,
scanners, etc) que convertem a luz emitida pelos objetos em sinais digitais (JAHNE, 2005,
p.23).

Em muitos casos, a imagem obtida do processo de aquisi¢ao pode apresentar imper-
feigoes como pizels ruidosos, contraste ou brilho inadequado, ou ainda muitas informacoes

desnecessarias (HORNBERG, 2007, p.516). Uma das formas de evitar que esses fatores

influenciam nos resultados do sistema é aplicar uma etapa de pré-processamento respon-
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Figura 2.2: Principais etapas de uma sistema de visdo computacional.

Adaptado de (FILHO; NETO, 1999, p.9)

savel pelo realce e aprimoramento da imagem ou objeto (GONZALEZ; WOODS, 2010,
p.15).

O objetivo da etapa de segmentacao é separar as regides de interesse das demais
regioes da imagem, tarefa essa que pode apresentar alto nivel de complexidade dependendo
das técnicas empregadas e do nivel de precisao exigido (HORNBERG, 2007, p.545). Varias
técnicas foram desenvolvidas para a segmentagao de objetos em uma imagem, porém este
processo nao possui uma solugao geral. Em muitos casos é necessario a juncao de varias
técnicas para se atingir a precisao necessaria para o dominio do problema (JAHNE, 2005,

p.449).

A etapa de extracado das caracteristicas é responsavel por formar os descritores
que permitem caracterizar as regioes segmentadas adequadamente para o posterior pro-
cessamento computacional, em outras palavras, este processo reduz significativamente a
massa de dados, mensurando certas propriedades da regiao, antes de serem enviados para

a etapa de classificagio (DOUGHERTY, 2009, p.340).

A ultima etapa envolve metodologias de classificacao de padrdes que, basicamente,
separam as regioes descritas em diferentes classes (TANIMOTO, 2012, p.393). Técnicas de
classificacdo possuem trés principais modelos: estatistico, estrutural e hibrido. O modelo
estatistico lida com objetos e padroes que possuem base estatistica e sao descritos por
caracteristicas quantitativas como comprimento, area e textura. O modelo estrutural lida

com objetos com estruturas qualitativas ou relagoes sintaticas inerentes ao objeto. Em
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muitos casos, as duas abordagens sao combinadas em um modelo hibrido, onde técnicas
de aprendizado de maquina sao frequentemente utilizadas (DOUGHERTY, 2009, p.340).

E possivel observar ainda através da Figura 2.2 que cada etapa do processo neces-
sita de um conhecimento prévio sobre o problema a ser resolvido, armazenado em uma
base de conhecimento, cujo tamanho e complexidade podem variar em relagao ao con-
texto da aplicacao. Outro papel importante da base de conhecimento é apresentar entre
as etapas um caminho de realimentacao, onde informagoes obtidas sao reutilizadas com o
objetivo de realizar uma andalise mais criteriosa dos dados (FILHO; NETO, 1999, p.10).

2.3 Pré-processamento

As caracteristicas de uma imagem ou de um objeto contido em uma imagem po-
dem ser destacados através da manipulacao de seus elementos gréaficos. Dois dos principais
elementos que sao utilizados para processos de realce sao a cor e o formato (GONZALEZ;
WOODS, 2010). Nas proximas subsegoes sao explanados a representagao de imagens di-
gitais em modelos de cores e métodos de realce utilizando a cor e o formato dos objetos

da imagem dentro do contexto deste trabalho.

2.3.1 Modelo de Cores

Em varias circunstancias, manipular uma imagem colorida ou adicionar cores a
uma imagem proporciona diversas vantagens, uma vez que a cor ¢ um poderoso descritor
que pode simplificar a identificagdo dos objetos e sua extracdo (GONZALEZ; WOODS,
2010, p.259). Para representar todas as cores em uma imagem, é necessario utilizar a
combinagao de um ou mais canais primarios, onde a proporcao de cada canal especifica o
tipo das cores secundarias geradas (SOLOMON; BRECKON;, 2011, p.9).

Para facilitar as especificagoes das cores de uma forma padronizada, foram criados
os modelos de cores (também denominados espago de cores ou sistema de cores). Um
modelo de cores especifica um espaco de coordenadas na qual a cor é representada através
de um tnico ponto deste espago (DOUGHERTY, 2009, p.40). Outra vantagem do uso de
um modelo de cores, é o seu facil tratamento computacional, uma vez que as cores podem

ser representadas numericamente e assim, facilmente convertidas para a linguagem de

maquina (SOLOMON; BRECKON;, 2011, p.10).

Entre os modelos de cores mais utilizados estao os modelos RGB, HSV, HSI, LAB,
YCbCr, CMYK, etc, cada uma com suas respectivas vantagens e desvantagens. O modelo
RGB (red, green, blue), muito utilizado para aquisigao e exibi¢do de imagens digitais, é
formado pela combinacao proporcional das trés cores primérias vermelho, verde e azul.

Computacionalmente, cada elemento ¢é representado através de um conjunto de bits de
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tamanho varidvel conforme a profundidade das cores utilizadas. (DOUGHERTY, 2009,
p.41).

Uma imagem representada no modelo RGB consiste de trés componentes de ima-
gem, uma para cada cor primaria e com isso o nimero de possiveis cores do modelo RGB
¢ a multiplicacao dos bytes de cada subimagem, resultando em um nimero de aproxima-
damente 16 milhoes de cores (HORNBERG, 2007, p.485). A Figura 2.3 demonstra o cubo

tridimensional que representa graficamente o modelo RGB.

Branco = {255,255,255}

‘\

Preto = {0,0,0}

Figura 2.3: Modelo RGB representado por um cubo 3D.
Fonte: (SOLOMON; BRECKON, 2011, p.330)

Apesar de seu uso consolidado, a aplicacdo do espaco RGB em métodos de pro-
cessamento digital implica, em muitas situagoes, resultados inadequados. Para alguns
cenarios, como por exemplo o realce de borda, é mais eficiente trabalhar em um espago
que separa a intensidade dos pizels da informacao de cromindncia (DOUGHERTY, 2009,
p.41). Neste contexto, muitas outras alternativas foram criadas, entre elas se encontra o
modelo HSV (Matiz, Saturagao e Valor) (SOLOMON; BRECKON, 2011, p.12).

O matiz é um atributo que descreve uma cor pura, como por exemplo as cores
“azul”, “vermelho”, etc; ao passo que a saturagdo apresenta a informacao da quantidade
de cor que um pizel possui. Por fim, o valor é a quantidade de brilho que uma cor possui

e é o elemento utilizado para realizar a separacao entre as informacgoes de intensidade e
cor (GONZALEZ; WOODS, 2010, p.268).

A Figura 2.4 apresenta o cone tridimensional que representa graficamente o modelo
HSV. Numericamente, os elementos do modelo HSV sao definidos através do eixo vertical

de valor, dos valores ao longo do comprimento do vetor de saturacao e dos valores de
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angulagao obtidos através da rotagao do matiz (TANIMOTO, 2012, p.78).

Branco = {x,255.0}

Matiz

Preto = {x,0,0} % & [0,3602]

Figura 2.4: Modelo HSV representado por um cone 3D.
Fonte: (SOLOMON; BRECKON, 2011, p.231)

Quando os processos de aquisicao de imagens coloridas e processamento digital sdo
feitos em modelos de cores diferentes, é necessario realizar a conversao entres modelos.
A conversao dos valores do modelo RGB para o modelo HSV é realizado através das
equagoes 2.1, 2.2 e 2.3 (SHAIK et al., 2015, p.43).

12R -G - B)
H = arccos 2 (2.1)
J(R—G)>— (R—B)(G - B)
~ maz(R,G,B) —min(R, G, B)
5= max(R, G, B) (22)
V = maz(R, G, B) (2.3)

O espaco HSV é muito utilizado no realce de regides baseado na cor. Ao separar
uma porg¢ao do elemento matiz como uma faixa de cores de interesse, é possivel detectar
objetos dentro da imagem que possuem estas cores (SOLOMON; BRECKON, 2011, p.14).

A Figura 2.5 apresenta um possivel processo de realce através do modelo HSV.
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2.3.2 Limiarizacao

Em muitas aplicagoes, para destacar uma regiao de interesse contida em uma
imagem, é conveniente separar esta das demais regides da imagem. A limiarizacado prové
um dos meios mais simples para separar digitalmente as informacoes de interesse baseado
nos diferentes niveis de intensidade ou cor de cada pizel da imagem (DOUGHERTY 2009,
p.137).

A entrada do processo de limiarizacao é uma imagem em escala de cinza ou colorida
e a saida é uma imagem binaria contendo apenas o valor 0 para os pizels do funda
da imagem e o valor 1 para os pizels do objeto em questao. Usualmente, os bits 0’s
correspondem a informagao nao usual, enquanto que os bits 1’s representam as informacoes

da regiao de interesse (SOLOMON; BRECKON, 2011, p.56).

Em implementagoes simples, o processo de limiarizacao envolve parametros sin-
gulares conhecidos como limiares. Em cada pizel da imagem o valor de intensidade, por
exemplo, é comparado com o limiar. O pizel que possui nivel de intensidade superior ao
limiar, tem seu valor convertido para 1, enquanto que o pizel que possui nivel de inten-
sidade inferior ao limiar, tem seu valor convertido para 0 (CHAKI; SHAIKH; SAEED,
2014, p.1). Resumidamente, o processo de limiarizagao simples é definido pela Equagao
2.4.

B(z,y) = 1, sel(x,y)>T

= 0, caso contrario.

(2.4)

Uma imagem ao ser limiarizada, possui somente valores dentro do conjunto A =
[0,1] e por isso permite que cada pizel seja representado por um unico bit. Isto faz com
que posteriores processos de segmentacao e descricao necessitem de um menor recurso de
processamento (CHAKI; SHAIKH; SAEED, 2014, p.2).

A complexidade de um processo de limiarizagdo depende fortemente da obten-
¢ao dos limiares. Existem duas abordagens: utilizar um limiar global, obtido através dos
valores de todos os pirels da imagem ou utilizar diversos limiares locais cada um cor-
respondente a uma regiao da imagem. A escolha de qual abordagem utilizar depende da
precisdo necessaria entre a regiao de interesse e o segundo plano da imagem (KRIG, 2014,
p.77). A Figura 2.5 apresenta uma imagem bindria resultante do processo de limiarizagao

utilizando um limiar global.

Semelhantemente, o processo binarizacao pode ser aplicada nas propriedades de
uma imagem colorida, sendo também denominado de fatiamento de cores. Um limiar
pode ser calculado para definir quais propriedades de cor como cores especificas, matiz,
saturagao, etc; devem ser destacados da imagem. Para isso, aplica-se este processo sobre

os valores de cada componente do modelo de cores utilizado para representar a imagem
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@@

Figura 2.5: Limiarizacdo de uma imagem em escala de cinza (a) Imagem original; (b) Imagem limiarizada.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

(GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 284). A Figura 2.6 apresenta o processo de limiarizagao

em uma imagem colorida, representada no modelo RGB, do qual é destaca a cor vermelha.

Figura 2.6: Limiarizagdo de uma imagem colorida (a) Imagem original; (b) Imagem limiarizada.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

2.3.3 Morfologia

A morfologia, na area de visao computacional, trata de uma variedade de opera-
¢oes que sao aplicadas a imagem durante a etapa de pré-processamento (GOYAL, 2011,
0. 161). Para isso, um determinado conjunto de pizels relevantes para a aplicagdo em
questao sofrem transformacgoes através do uso de outros conjuntos binarios bem definidos,
chamados de elementos estruturantes. Portanto, a base da morfologia ¢é a teoria matema-
tica dos conjuntos (FILHO; NETO, 1999, p. 1390). Os elementos estruturantes sao filtros

binarios com diversos formatos e que sao aplicados em todos os pizels.

O processo morfolégico de erosao permite transformacoes que apresentam resul-
tados como a diminui¢ao de objetos, quebra de ligacoes, aumento de orificios na imagem
e a remocao de ruido, conforme é apresentado na parte superior da Figura 2.7. Os pi-
zels da imagem que se encontram dentro do conjunto definido pelo tamanho do elemento
estruturante sdo aplicados a Equacao 2.5, onde A representa o valor binario do pizels
da imagem e B representa o valor binario do elemento estruturante, ambos na mesma
posicao. Os pizels que possuem valor 1 e que possuem a posicao do elemento estruturante

correspondente também com valor 1, sdo abstraidos da imagem, ou seja, convertidos para
o valor 0 (SOLOMON; BRECKON;, 2011, p. 200).
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A\

Imagem Eroséo com Eroséo com
original elemento estruturante elemento estruturante
guadrado de quadrado de
3x3 pixels 5x5 pixels
Imagem Dilatagéo com Dilatagéo com
original elemento estruturante  elemento estruturante
quadrado de guadrado de
3x3 pixels 5x5 pixels

Figura 2.7: Processo de erosao na primeira linha e dilatacao na segunda linha.

Fonte: (SOLOMON; BRECKON;, 2011, p.200)

Y = AB (2.5)

Por outro lado, o processo morfolégico de dilatacao apresenta o resultado inverso
do processo de erosdo. Este permite transformacoes que apresentam resultados como a
evidenciacao de objetos, remocao de serrilhamentos e remocao de descontinuidades, con-
forme parte inferior da Figura 2.7. No caso do processo de dilatagdo, os pizels que se
encontram dentro do conjunto definido pelo tamanho do elemento estruturante sao apli-
cados a Equacao 2.6. Os pizels que possuem valor 0 e que possuem a posi¢ao do elemento
estruturante correspondente com valor 1, sdo convertidos para o valor 1, retornando ao
primeiro plano da imagem (GOYAL, 2011, p.162).

Y =ADB (2.6)

2.3.4 Detectores de Borda

E possivel definir uma borda de uma imagem em niveis de cinza como a fronteira
entre duas regioes cujos niveis de intensidade predominantes sao razoavelmente diferentes.
Analogamente, pode-se definir uma borda em uma imagem colorida onde héa alteracoes
abruptas de cor em determinadas regioes da imagem. Quando deseja-se segmentar uma
regiao da imagem com base em suas variagoes de intensidade ou de cor, sao comumente
utilizados métodos denominados detectores de borda (FILHO; NETO, 1999, p. 37).
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Detectores de borda sao operadores que transformam uma dada imagem bindria
em uma imagem de borda. Cada pizel de uma imagem de borda tipicamente representa
a forca da borda que passa através de uma determinada regiao da imagem original. Em
algumas aplicagoes isto pode representar a direcao da borda, com valores cujo o angulo
se encontra entre 0 a 27 (TANIMOTO, 2012, p.368).

Entre os métodos de detecgao de borda, esta o método de Sobel, do qual utiliza
as regioes vizinhas de cada pizel situadas dentro de uma méscara dimensionada em 3x3
pizels para obter os valores correspondentes & borda. Este método computa estimativas
dos gradientes na direcao vertical e horizontal, utilizando calculos individuais para cada
direcao. Na pratica, sao realizadas convolugoes nas direcoes verticais e horizontais com os
filtros abaixo, respectivamente (HORNBERG, 2007, p. 598).

-1 0 1

Sy=1-2 0 2 (2.7)
~1 0 1
-1 -2 -1

S,=|0 0 0 (2.8)
1 2 1

A grande vantagem da utilizagdo do método de deteccao de borda de Sobel é a
sua baixa sensibilidade aos ruidos na imagem, ou em outras palavras, possui uma maior
capacidade de suavizacao. Entretanto, este método nao é apropriado para detectar bordas
na diagonal, orientadas em aproximadamente +45° (GONZALEZ; WOODS, 2010, p.468.).

A Figura 2.8 apresenta o método de Sobel aplicado sobre uma imagem cinza.

Figura 2.8: Método de Sobel em uma imagem em escala de cinza (a) Imagem original; (b) Imagem de
bordas.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Outro método muito utilizado para deteccao de bordas é o método de Canny. O
método de Canny é considerado como um aperfeicoamento de métodos como o de Sobel
citado anteriormente, uma vez que sua principal operacao é remover qualquer tipo de
ruido contido na imagem antes de realcar suas bordas (TANIMOTO, 2012, p. 371). Para
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isso, este método realiza a convolucao da imagem com filtros Gaussianos apresentados

pela Figura 2.9.

Figura 2.9: Filtros Gaussianos utilizados pelo método de Canny.

Fonte: (SOLOMON; BRECKON; 2011, p.96)

Quanto maior for o tamanho dos filtros Gaussianos, menor sera a sensibilidade do
detector e consequentemente maior seréd a taxa de erro na localizacao das bordas. Por fim,
o método de Canny é concretizado utilizando outros métodos de detec¢ao para encontrar a
magnitude e a dire¢ao dos gradientes em cada pizel, conforme mencionado anteriormente
(KRIG, 2014, p. 66). A Figura 2.10 apresenta a aplica¢gdo do método de Canny também

em uma imagem cinza.

Figura 2.10: Método de Canny aplicado a uma imagem em escala de cinza (a) Imagem original; (b)
Imagem de bordas.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

2.4 Segmentacao

Para realizar a segmentacao da regiao de interesse, é necessario definir sua loca-
lizacao exata em todo o espago da imagem, uma vez que nao se sabe nada sobre onde
possam estar os pixels pertencentes a esta. Nessas condigoes, todos os pizels sao candi-
datos a pertencerem a regiao de interesse e por isso devem ser aceitos ou eliminados com
base em propriedades globais predefinidas (GONZALEZ; WOODS, 2010, p.455). Uma

das principais abordagens é a varredura global percorrendo toda a imagem em busca de
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possiveis pizels pertencentes as regioes de interesse, onde se destacam técnicas como a

transformada Hough.

2.4.1 Transformada Hough

Entre as técnicas de detecgao global esta a transformada Hough, muito utilizada
para a localizagao de linhas, formas circulares e elipticas contidas em uma imagem digital.
Proposta por Hough (1962), esta transformada possui a capacidade de detectar com alto
nivel de precisao objetos que possuem falhas em seu contorno, oclusoes ou que estao em
imagens ruidosas (TANIMOTO, 2012, p.375).

Para isso a transformada Hough utiliza como principal ferramenta equagoes que
definem o formato do qual deseja-se localizar sobre uma determinada imagem. Considere o
conjunto de pontos (z,,y,) de uma imagem digital. E possivel obter todos os pizels (x;,;),
onde x; € x, e y; € Yn, que pertencem a uma determinada reta através da equacao geral
de uma reta y; = ax; + b (GONZALEZ; WOODS, 2010, p.483).

E possivel ainda representar as caracteristicas da reta através dos pardmetros a e
b, isolando-os da equagao anterior. Com isso, obtemos um novo espaco de representacao
denominado de espago de parametros, do qual define a reta anterior através de um tnico
ponto. Entretanto, um determinado ponto no espago de parametros representa toda e
qualquer reta que intercepta este através dos valores de = e y, conforme a equagao b; =
za; +y (JAHNE, 2005, p.459).

Por fim, é possivel determinar os pontos pertencentes a uma mesma reta ao
converté-los para o espaco de parametros e observando que estes indicam a mesma po-
sicdo no espaco. Através da Figura 2.12 é possivel observar que uma reta que passa por
dois pontos é caracterizada através de um ponto (a’, b’), onde a’ é a inclinagado e b’ é a
intersegao da reta contendo os dois pontos (ILLINGWORTH; KITTLER, 1988, p. 88).

A transformada Hough percorre todos os pizels da imagem e identifica uma reta
através de um sistema de votagdo, observando quais pizels realizam mais votagdes no
espaco de parametros. Através de um limiar, é possivel encontrar pontos no espago de
parametros que possuam a maior probabilidade de indicar a existéncia e a localizacao das
retas no plano cartesiano (GONZALEZ; WOODS, 2010, p.483).

Do mesmo modo, a transformada Hough pode ser utilizada para obter a localiza¢ao
de outras formas como circulos e elipses, utilizando a equacgdo correspondente a cada
formato. A Equacao 2.12 define a detecgao de um circulo de raio r através das coordenadas
tridimensionais (a,b,r). Na pratica, muitos sistemas fixam ou delimitam o valor de r em

um faixa predefinida para diminuir o nimero de execuc¢ao necessarias para completar o
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algoritmo (VERNON;, 1991, p.131).

(x—a)®+ (y—b)?=r? (2.9)

2.4.2 Transformada Hough Generalizada

A transformada Hough generalizada é um extensao da transformada Hough ba-
sica que permite a detecgdo de formatos arbitrarios que nao podem ser representados por
equacgoes analiticas. Para isso, o algoritmo necessita de templates de entrada que direcio-
narao a deteccao conforme a correspondéncia dos pizels pertencentes a imagem e os pizels
pertencentes a cada template (BALLARD, 1981, p.111).

Um template é um conjunto de pizels previamente definido e que deve representar
de forma exata o padrao do objeto a ser detectado (VERNON, 1991, p.70). Ao transladar
o centro do template por toda a imagem e obter, da mesma forma que a Transformada
Hough, as votacoes de cada pizel é possivel localizar os objetos semelhantes ao template
na imagem (BALLARD, 1981, p.111). A Figura 2.11 demonstra o resultado apresentado

pela Transformada Hough Generalizada para deteccao de circulos e tridngulos.

Figura 2.11: Deteccao de circulos e tridngulos com a transformada Hough generalizada.

Fonte: (FERNANDEZ et al., 2015, p.10589)

Apesar das vantagens obtidas através da Transformada Hough Generalizada, sua
execucao pode se tornar complexa a medida que o niimero de templates necessarios au-

menta significativamente em decorréncia ao nivel de detecgao requerido. Se o objetivo for
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detectar objetos que podem estar rotacionados ou escalonados em tamanho, é necessa-
rio um nimero relativamente grande de templates para alcancar um resultado satisfatorio
para o processo de segmentagao. Outro ponto negativo é a grande quantidade de memoria
para acumular o sistema de votagao desta técnica (HORNBERG, 2007, p.645).

2.5 Descricao

Uma das principais formas de aumentar a performance da etapa de classificacao é
realizar, ap6s o processo de segmentacgao, a representacao da regiao de interesse conforme
suas caracteristicas. Este processo envolve definir de forma tinica uma mesma caracteris-
tica em diversos cenarios diferentes (GONZALEZ; WOODS, 2010, p.523)

Uma das principais abordagens é a representagao através de descritores de ima-
gem, onde a proposta é descrever as caracteristicas globais e locais de maneira distinta
dos demais componentes. Caracteristicas globais indicam propriedades de imagem como
um todo, envolvendo todos os pizels, enquanto caracteristicas locais apontam para pro-
priedades de pontos chaves ou regides de interesse da imagem (CORSO; HAGER, 2009,
p.448).

Em geral, descritores sao vetores numeéricos finitos que sao extraidos da imagem
através de operagoes baseadas em modelos estatisticos, modelos paramétricos, coeficientes
obtidos através de transformagoes, ou até mesmo uma combinagao dessas medidas (HAS-
SABALLAH; ABDELMGEID; ALSHAZLY, 2016, p.1). O objetivo é obter vetores que
representam adequadamente as caracteristicas e que sejam invariantes a transformacoes

na imagem como rotagoes ou alteracoes de iluminagao, por exemplo.

Uma importante vantagem do uso de descritores, principalmente ao descrever ca-
racteristicas locais, é a reducao da quantidade de dados definida pela diferenca entre o
tamanho da imagem ou regido a ser descrita e o tamanho do vetor obtido. Isso faz com que
descritores de imagem sejam utilizados em diversas aplicagdoes que possuem pouco poder
de processamento, como por exemplo aplica¢oes mobile e sensores (CHANDRASEKHAR
et al., 2009, p.1).

Descritores que nao sao afetados significativamente por transformacoes na imagem,
como rotacoes, achatamentos, iluminacao, etc; sao denominados de descritores topoldgi-
cos. Um exemplo de um descritor topologico simples seria o nimero de obstrugoes em

uma imagem, do qual nao deve ser afetado por transformagcdes de alongamento ou de
rotagao (GONZALEZ; WOODS, 2010, p.542).

Nesse contexto, foram desenvolvidos diversos algoritmos para a concepcao de des-

critores de imagens, para diversas condicoes e aplicacoes. Entre os algoritmos com uso
consolidado estdo o Scale Invariant Features Transform (SIFT) (LOWE, 1999), Speeded-
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up Robust Features (SURF) (BAY et al., 2008) e Histogram of Oriented Gradients (HOG)
(DALAL; DALAL, 2005). Em cada um destes algoritmos os descritores sdo obtidos através

da utilizacao de filtros de imagem e operagoes nao lineares.

O Histograma de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients - HOG)
¢ um método de descrigao topologica para caracteristicas locais com crescente uso em sis-
temas de visdo artificial. Seu funcionamento é baseado no comportamento do gradiente
de cada pizel da imagem e na formulagao de histogramas a partir destes gradientes (DA-
LAL; DALAL, 2005, p.1). Focaremos na utilizacao deste método para a etapa de descrigio,

apresentando as definigbes e os principais conceitos relacionados a este método.

2.5.1 Gradiente

O gradiente é uma ferramenta matematica que permite representar os niveis de
intensidade ou a taxa de variacdo de intensidade em uma dada regiao da imagem. Como
mencionado na se¢ao 2.3.4, métodos de detec¢ao de bordas utilizam os gradientes para de-
tectar as bordas de uma imagem. Entretanto, os gradientes também podem ser utilizados
para concepgao de escritores internos (GONZALEZ; WOODS, 2010, p.543) . Para cada
pizel (T;,,y,) de uma imagem f, o vetor gradiente pode ser obtido através da Equacao
2.13.

Y

Vf = grad(f) = H = [%ﬁ] (2.10)

O vetor obtido possui a importante propriedade geométrica de apontar no sentido
de maior taxa de variacdo intensidade de f no ponto (x,y) e sua magnitude (tamanho)
quantifica em valores numéricos esta taxa de variacdo. A magnitude e a direcao do vetor
gradiente sao obtidos através das equagoes 2.15 e 2.14, respectivamente (HORNBERG,
2007, p.589). Onde g, e g, sdo os valores verticais e horizontais dos gradientes de cada
pizel. O angulo de direcao do vetor gradiente é sempre medido em relacao ao eixo x e
perpendicular a taxa de variagao de intensidade na regiao do pizel (z,y) (JAHNE, 2005,
p.333).

M(z,y) = mag(V[f) = /g2 + g; (2.11)

a(z,y) = tan™! [gy] (2.12)
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2.5.2 Histograma de Gradientes Orientados (HOG)

Um descritor de um objeto deve ser topoldgico e nao permitir variagdes com trans-
formacoes afins. Entre os descritores que possuem avancado nivel de topologia se encontra
0o HOG (SANTOS, 2012, p.2). Este método relaciona-se ao fato de que caracteristicas como
aparéncia e forma de objetos em uma imagem podem ser descritos através da distribuicao

de gradientes de intensidade dos pizels da imagem.

Como ¢é possivel observar através da Figura 2.12, para descrever uma imagem
através do método HOG é necessario a execugao de 5 passos. Antes de iniciar o processo
é necessario que a imagem de entrada seja redimensionada conforme os valores escolhidos
para os pardmetros de configuracao (tamanho de célula, tamanho de blocos, nimero de
classes no histograma, etc) (SULEIMAN; SZE, 2014, p.1).

Normalizagao de 4 blocos
da célula atual

Vetores Bloco 1 Bloco 2
Célula Gradientes
FRA RS
as Sfooae
ENEOODan
= FEEEREEE =4
SRREFEER Bloco 3 Bloco 4
1-1=1 |-
HE'IE nouu Histograma da
. / Bloco Bloco Bloco Bloco
8x8 pixels Célula 1 2 3 4
- (9 classes) .
Descritor HOG

Imagem de
Entrada

(36 Valores)

Figura 2.12: Etapas do método HOG.
Fonte: (SULEIMAN; SZE, 2014)

Primeiramente, a imagem de entrada ¢ dividida em células de tamanho n x n pizel.
O valor de n deve ser divisor da quantidade total de pizels do eixo vertical e horizontal
da imagem redimensionada para que esta tenha uma quantidade exata de células. Para
cada célula é computado os vetores gradientes de cada pixel através da convolugao da
célula com filtros Gaussianos, conforme mencionado na segao 2.3.4 (DALAL; DALAL,
2005, p.2).

Cada vetor gradiente é definido por sua magnitude e por sua direcao. Para cada
célula é obtido um histograma unidimensional, do qual cada uma de suas classes repre-
sentam um valor de direcao. Com isso, os valores de magnitude de cada gradiente sao
distribuidos entre as classes conforme a correspondéncia ou aproximacao entre o valor da
classe e o valor de dire¢do do gradiente (SANTOS, 2012, p.2).

Em seguida, as células sao ordenadas em grupos denominados de blocos que po-
dem se sobrepor conforme configuracao do HOG. Os histogramas obtidos das células
pertencentes a cada bloco s@o normalizados através de uma modelo Euclidiano, dimi-
nuindo principalmente variacoes do descritor decorrente a mudancas de iluminacao de
uma mesma imagem (TOMASI, 2015, p.2).
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Os histogramas normalizados sdo transpostos em um vetor linha e concatenados
aos resultados das normalizacoes dos proximos blocos. Ao final deste processo, é formado
um vetor numérico denominado de descritor HOG e o resultado grafico sobre uma imagem
em escala de cinza é apresentado pela Figura 2.13 (DALAL; DALAL, 2005, p.2).

Figura 2.13: Descritor HOG de uma imagem em escala de cinza.

Fonte: (BALALI; GOLPARVAR-FARD, 2015, p.11)

Segundo Dalal e Dalal 2005 os parametros recomendados para uma melhor descri-
¢ao topologica da imagem com o método HOG sao células de tamanho 8x8 pizels, blocos
de tamanho 16x16, histogramas de 9 classes e uma imagem de entrada redimensionada em
64x128 pizels, do quais serao utilizados para a concepcao dos descritores HOG da etapa

de descrigao..

2.6 Classificacao

A etapa de classificacao geralmente é o tltimo passo para o reconhecimento de um
objeto contido em uma imagem digital. Este processo envolve separar os objetos segmen-
tados e descritos em diferentes classes, onde cada classe representa uma informagao de
interesse (DOUGHERTY, 2009, p.339). Como mencionando anteriormente na se¢ao 2.2,
técnicas de classificacdo podem ser divididas em trés principais modelos: estatistico, estru-
tural e hibrido. Entre os mecanismos de classificacao estatistica esta a técnica denominada
de Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Nas préximas subsegoes, serao apresentados
os conceitos e as ferramentas matematicas essenciais para o completo entendimento desta

técnica.

2.6.1 Aprendizado de Maquina

Basicamente, o aprendizado de maquina busca extrair conhecimento através de
dados. Também denominada como analise preditiva ou aprendizado estatistico, este campo
de conhecimento converge de uma interseccao entre estatistica, inteligéncia artificial e

ciéncia da computagao (MULLER; GUIDO, 2016, p.1). Por meio da concepcio de técnicas
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que desenvolvem o aprendizado a partir de sistemas computacionais capazes de adquirir
conhecimento de forma automatica, o aprendizado de maquina proporciona o nascimento

de diversas aplica¢oes em diversas dreas tecnoldgicas e cientificas (ALPAYDIN, 2014, p.3).

Na sua esséncia, o aprendizado de méaquina se baseia principalmente no conceito
de inducao, ou em outras palavras, na inferéncia logica que permite obter conclusoes
genéricas sobre um conjunto particular de exemplos. E através da inducdo que o cérebro
humano pode derivar conhecimento novo sobre situagdes anteriormente apresentadas e

para isso € necessario que se tenha um conjunto de exemplos de treinamento que devera

ser a fonte do aprendizado (MONARD; BARANAUSKAS, 2003, p.39).

Apesar disso, muitas vezes as hipéteses levantadas através da indugao nao neces-
sariamente preservam a verdade. Um conjunto de exemplos insuficientes ou exemplos que
nao foram bem escolhidos podem formar hipoteses invalidas, influenciando na eficidcia do
sistema. Neste contexto, compreender o poder e a limitacdo de cada técnica utilizando
uma metodologia que permite avaliar os conceitos induzidos por essas técnicas em de-
terminadas situacoes, é a principal atividade a ser realizada antes do desenvolvimento
do sistema em si (MONARD; BARANAUSKAS, 2003, p.39). O aprendizado indutivo
pode ser dividido em supervisionado e nao supervisionado dependendo do modo em que

é obtido o conhecimento.

No aprendizado supervisionado é fornecido ao sistema um conjunto de exemplos
de treinamento que ja possuem a informacao dos atributos que devem ser posteriormente
reconhecidos pelo sistema. Um exemplo nada mais ¢ do que um tupla de atributos passado
ao algoritmo com o objetivo de construir um bom classificador que possa determinar

corretamente a classe dos novos exemplos que ainda nao foram rotulados, ou seja, exemplos
dos quais os atributos sao desconhecidos (CAMASTRA; VINCIARELLI, 2008, p.86).

Apobs a concepgao do classificador, é possivel avalid-lo em relagdo ao seu grau
de precisao, velocidade de aprendizado, compreensibilidade ou qualquer outro parame-
tro que defina a qualidade deste classificador mediante a tarefa em questao (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003, p.43). Um dos principais fatores limitantes da qualidade de um
classificador é a sua capacidade de trabalhar com dados imperfeitos que podem ser de-
rivados do proprio processo que gerou os dados, do processo de aquisicdo, das classes
rotuladas incorretamente, etc (ALPAYDIN, 2014, p.25).

No aprendizado supervisionado, podemos ainda categoriza-lo em classificacao e
regressao. A classificacdo tem como objetivo determinar a classe em que um exemplo de
entrada pertence. Para isso, o modelo analisa os outros exemplos fornecidos anteriormente
e que ja possuem indicacao de classe, a fim de aprender como classificar o novo registro.
Ja a regressao ¢ utilizada quando um exemplo é identificado por um valor numérico e
nao um valor categérico. Assim, pode-se determinar o valor de uma determinada varidvel
analisando-se os valores das demais (CAMILO; SILVA, 2009, p.9).
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No aprendizado nao supervisionado, o indutor analisa os exemplos fornecidos e
tenta determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma maneira, formando
agrupamentos ou clusters. Apés a determinagdao dos agrupamentos, normalmente, é ne-
cessaria uma andlise para determinar o que cada agrupamento significa no contexto do

problema que esté sendo analisado (ALPAYDIN, 2014, p.11). A Figura 2.14 representa a

hierarquia completa do aprendizado de maquina.

Aprendizado
Indutivo

Aprendizado
Nao
Supervisionado

Aprendizado
Supervisionado
Classificagéo

Figura 2.14: Hierarquia do aprendizado de maquina.

Fonte: (MONARD; BARANAUSKAS, 2003)

Regresséo

Existem diversos paradigmas de aprendizado que estabelecem a forma em que o
conhecimento é adquirido por um sistema baseado em aprendizado de maquina. Entre
os paradigmas estao o simbodlico, o baseado em eventos, o conexionista, o genético e o
estatistico (MONARD; BARANAUSKAS, 2003, p.41). No nosso contexto, vamos focar
apenas no paradigma de aprendizado estatistico que foi a base para o desenvolvimento
das SVM’s.

2.6.2 Teoria do Aprendizado Estatistico

Um mesmo algoritmo de aprendizado, pode ser treinado utilizando diferentes pa-
rametros e diferentes conjuntos de treinamento, consequentemente, este mesmo algoritmo
pode conceber diferentes classificadores para um mesmo cenario. O problema de selecionar
o classificador dentro do conjunto de classificadores gerados pelo algoritmo é denominado
selecao de modelo e a solugao para este problema é a determinacao de performance destes
classificadores através da Teoria do Aprendizado Estatistico (CAMASTRA; VINCIA-
RELLI, 2008, p.149).

Considere um conjunto treinamento T composto por duas classes representadas

por circulos e triangulos, onde os elementos de cada classe sao definidos através de tu-
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plas de exemplos (x;,y;). Através do processo de aprendizagem um algoritmo fornece 3
classificadores f,, f, e f. pertencentes ao conjunto F' de todos os possiveis classificadores
gerados por este mesmo algoritmo (ALPAYDIN, 2014, p.17). Este cenario é apresentado
pela Figura 2.15.
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Figura 2.15: Classificadores segundo trés hipoteses.

Fonte: (LORENA; CARVALHO, 2007, P.46)

O classificador f, utiliza uma fronteira de decisao linear sobre o conjunto onde os
pontos extremos das duas classes sdo muito préximos entre si, por isso sao considerados
nao confiaveis. Neste caso, o classificador comete muitos erros, mesmo para casos muito
simples. Pode-se considerar que houve um subajuste do classificador, uma vez que este
nio é capaz de se ajustar as instancias de treinamento (SMOLA; SCHOLKOPF, 1998,

p.7).

Em contrapartida, o classificador f. utiliza fronteiras de decisao complexas e di-
ficeis de serem definidas matematicamente, possuindo a capacidade alta de determinar
exemplos do conjunto de treinamento, mas com grandes possibilidades de cometer erros
quando confrontado com novos exemplos. Pode-se considerar que houve um sobreajuste,

onde considera-se que o classificador memorizou os dados do conjunto de treinamento

(SMOLA; SCHOLKOPF, 1998, p.7).

O classificador f; seria considerado um intermediario entre as duas propostas an-
teriormente mencionadas. Nesta hipotese, o classificador utiliza uma fronteira nao linear
com baixa complexidade de defini¢ao e por isso consegue determinar com sucesso quase to-
das as classes do conjunto de treinamento. Sendo assim, o problema da selecao de modelo
¢ resolvido quando o melhor desempenho de generalizagao ¢ atingido através do equilibrio
entre a precisao alcancada em um conjunto de treinamento particular e capacidade do
sistema de aprender qualquer conjunto de treinamento sem erro (SMOLA; SCHOLKOPF,
1998, p.20).

Para isso, busca-se a aproximacao entre uma determinada funcao alvo f(z) e a saida
real do sistema, onde esta aproximacao pode ser mensurada através da estimagao do erro
minimo (também denominado risco minimo), do qual mede a capacidade de generalizagao

de f (HAYKIN, 2007, p.115).

Assumindo-se que os exemplos apresentados pelo conjunto de treinamento sao
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independentes e identicamente distribuidos de acordo com uma distribuicdo de proba-
bilidade P(z,y), o risco esperado é definido pela Equacao 2.13. Onde, ¢(f(z),y) é uma
fungdo de custo relacionando a previsao f(z) quando a saida desejada é y (VAPNIK,
2013, p.18). No caso de uma classifica¢gdo bindria, uma fungdo comumente usada é a
o(f(z),y) = 5 | yf(x) |, que retorna o valor 0 se z ¢ classificado corretamente e 1 caso

contrario.

R(f) = [ e(f (). y)dP(z.y) (2.13)

Entretanto, a minimizacao do risco esperado nao pode ser realizada diretamente
com esta equagdo, uma vez que em geral a distribui¢do de probabilidade P(x,y) é des-
conhecida. No processo de aprendizagem, a tnica informagao disponivel esta contida no
conjunto de treinamento que também é amostrado de P(z,y) (HAYKIN, 2007, p.116).

Para contornar esta dificuldade matematica, é utilizado o principio indutivo da
minimizagao do risco empirico. O risco empirico, apresentado pela Equacao 2.14, mede o
desempenho do classificador f nos dados de treinamento, por meio da taxa de classificagoes
incorretas obtidas no conjunto de treinamento y (ALPAYDIN, 2014, p.24).

n

Remp(f) = 1/ L(y. f(z,)) (2.14)

i=1

Nesta equacao, Com n — 00, é possivel estabelecer um critério de aceitagdo para
qual a performance do classificador em questao é apropriada para o problema de classi-
ficacao especifico, ou seja, é possivel obter classificadores cujos valores de risco empirico
convergem para o risco esperado (VAPNIK, 2013, p.20). Entretanto, para conjuntos de

treinamento menores, geralmente nao é possivel determinar esse tipo de garantia.

Neste contexto, dentro de um conjunto amplo de classificadores F' é sempre pos-
sivel encontrar um classificador com risco empirico pequeno. Deve-se entao restringir os
classificadores através de limites do risco esperado e com isso a Teoria do Aprendizado
Estatistico fornece ferramentas para mensurar a capacidade de cada classificador. A fer-
ramenta mais utilizada é a Dimensao VC, que é componente importante para o limite de
generalizacao da SVM (ALPAYDIN, 2014, p.28).

A dimensao VC (Vapnik-Chervonenkis) é uma medida de capacidade de classifi-
cagao sobre a familia de fungoes geradas por um algoritmo de aprendizado, ou em outras
palavras, é o valor que representa o nimero de exemplos necessarios para se aprender
uma classe de interesse de maneira confidvel (HAYKIN, 2007, p.119). Quando maior for

a dimensao VC, maior serd o nimero de exemplos necessarios para aprender a classe.

O erro de generalizagao, diferentemente do erro de treinamento (risco empirico), é

a taxa de erros de um determinado classificador aplicado a um conjunto de exemplos que
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ainda nao foram vistos. Para calcular a capacidade de generalizagao, é necessario mensurar
o limitante da respectiva taxa de erro através da soma dos dois elementos anteriormente

mencionados: o risco empirico e a dimensao VC (HAYKIN, 2007, p.119).

As maquinas de aprendizado que buscam minimizar o limitante superior sao ditas
seguir o principio estatistico da minimizacao de risco estrutural. Entre estas maquinas esta
a Méaquina de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machine - SVM) que obje-
tivam aumentar a capacidade de generalizacao através da minimizacao do risco empirico

e da dimensdo VC (VAPNIK, 2013, p.31).

2.6.3 Maquina de Vetores de Suporte

A Méquina de Vetores de Suporte (do inglés Support Vector Machine - SVM) é um
método de aprendizado de maquina supervisionado para classificagao de padroes baseado
na teoria de aprendizado estatistico criada por Vapnik (2013) e colaboradores. As SVM’s
se tornaram famosas nas tultimas décadas por possuirem, em determinadas situagoes,

performance comparavel e muitas vezes superior as obtidas por outros algoritmos de
aprendizado (CAMPBELL; YING, 2011, p.1).

Alguns dos motivos para isso estdo fundamentados no bom desempenho desta
técnica na generalizacao de bases de reais, nos recursos tedricos bastante consolidados, no
processo de treinamento que elimina a possibilidade de minimos locais e na existéncia de
poucos parametros livres para ajusta-lo. Por isso, esta técnica vem sendo empregada em

diversas areas como categorizacao de texto, reconhecimento de escrita e voz, classificacao
de imagens, anélise de bio-sequéncias, etc (BEGG; PALANISWAMI, 2006, p.244).

Na sua forma mais simples, o objetivo de uma SVM ¢é a obtencao de fronteiras
lineares para separacao dos dados em duas classes (classificacdo bindria). A classificagao
linear consegue apenas delimitar classes que pertencem a um conjunto linearmente sepa-
ravel, enquanto a classificacdo nao linear consegue delimitar classes que pertencem a um
conjunto nao linearmente separavel (CAMPBELL; YING, 2011, p.1).

Sendo assim, sao poucas as aplicacoes que podem utilizar a classificagao linear,
uma vez que aplicacoes reais necessitam de fronteiras de complexa definicdo aumentando
consequentemente a complexidade do sistema classificador (CAMPBELL; YING, 2011,
p.6). Apesar de sua limitagdo, a classificacdo linear apresenta propriedades importantes

para o embasamento inicial da SVM’s.

No caso da minimizacao do risco estrutural, uma SVM Linear produz um valor
zero para o primeiro termo e minimiza o segundo termo para definir os limites (HAYKIN,
2007, p.349). A Figura 2.16 apresenta em (a) um conjunto de treinamento linearmente
separavel em um espago bidimensional, enquanto (b) apresenta um conjunto nao line-

armente separavel. As linhas apresentadas em ambas as situacoes sao denominadas de
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superficie de decisdo. No caso da (a), devido a linearidade da superficie de decisdo, esta
também é denominada de hiperplano (LORENA; CARVALHO, 2007, p.52).

Figura 2.16: Classificador linear a esquerda e ndo linear a direita.

Fonte: (SANTOS, 2002, p.36)

No contexto de aprendizado de maquina, um hiperplano é um espaco de separagao
n dimensional. Em um espaco bidimensional, um hiperplano é definido através de uma

reta, enquanto em um espaco tridimensional, um hiperplano é definido através de um
plano (SLOUGHTER, 2001).

O algoritmo de um SVM tem como principal objetivo encontrar um hiperplano
de margem méaxima, do qual separa corretamente todas as classes de um determinado
conjunto e mantém a maior distancia entre os vetores mais proximos a este hiperplano
(BEGG; PALANISWAMI, 2006, p.249). O hiperplano que detém destas caracteristicas
¢ denominado hiperplano 6timo e os vetores que mais se aproximam deste hiperplano
sdo denominados de vetores de suporte (HAYKIN, 2007, p.351). Para a definicdo de um
hiperplano aplicado a classificacao linear, utiliza-se a equagao da reta no formato como é

apresentado pela Equacao 2.15:

flz)=w-x+b=0 (2.15)

Essa equacgao, também denominada de kernel, segmenta o conjunto de dados em
duas regides: w-x+b>0e w-x+ b < 0. Seja x1 um ponto no hiperplano de forma que
w-Xx+b > 1 e x5 um ponto no hiperplano de forma que w-x+b < —1, é possivel estabelecer
a distancia d através dos vetores normais perpendiculares ao hiperplano direcionados aos
respectivos pontos, conforme Figura 2.17 (CAMPBELL; YING, 2011, p.3).

O comprimento do vetor projetado através das diferengas entre os vetores normais

2
l[wll?

¢é dado por onde ¢ possivel obter a maximizagao da margem entre o hiperplano e os

vetores de suporte através da minimizacao de || w ||.

Em aplicacoes reais, raramente o conjunto de dados ¢ linearmente separavel. Isso
se deve a diversos fatores como presenca de ruidos, outliers (exemplos fora da curva) ou
a prépria natureza do problema. Para tentar contornar esta dificuldade, a SVM’s lineares

sao estendidas para lidar com conjuntos de treinamento mais gerais. Para realizar essa
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Figura 2.17: Célculo da margem maxima.

Fonte: (LORENA; CARVALHO, 2007, p.54)

tarefa é necessario que alguns dados possam violar a restricdo imposta anteriormente
(W-x+b>1lew-x+b<—1) (CAMPBELL; YING, 2011, p.6).

Este procedimento suaviza as margens da fronteira de classificagdo, permitindo
que alguns dados permanegam dentro da margem maxima e também a ocorréncia de
alguns erros de classificacao. O critério de quantas classificagoes podem ser realizadas de
forma errénea é definido através do risco empirico. SVM’s com estas caracteristicas sao
denominadas SVM lineares com margens suaves (LORENA; CARVALHO, 2007, p.57).

H& casos de conjuntos de dados dos quais nao sao possiveis de serem separados
através de um hiperplano. Exemplos disso sao apresentados através da Figura 2.18. Para
realizar a separagao dos dados deste tipo de conjunto, a SVM mapeia este conjunto de
treinamento de seu espaco original para um novo espaco de maior dimensao, denotado de
espago de caracteristicas. Este mapeamento permite que o conjunto seja separado através

de uma SVM Linear (SMOLA; SCHOLKOPF, 1998, p.13).
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Figura 2.18: (a) Dados ndo separdveis linearmente em um plano bidimensional (b) Dados ndo separdveis
linearmente em um plano tridimensional .

Fonte: (LORENA: CARVALHO, 2007, p.60)



44

3 Desenvolvimento

Nesta secao sao apresentadas todas a etapas do algoritmo proposto, evidenciando
as ferramentas utilizadas para a concepcao do sistema e abordando todas as metodologias
envolvidas em cada etapa. Com isso, na secdo 3.1 é apresentada a arquitetura geral do
algoritmo. Na secao 3.2 é apresentado o papel de um banco de imagens e qual foi escolhido
para testes iniciais do algoritmo. A secao 3.3 descreve toda a implementac¢ao dos médulos
do algoritmo proposto. A segdo 3.4 retrata os experimentos realizados com placas de
sinalizacao do sistema brasileiro de transito. Por fim, a secdo 3.5 apresenta os resultados
obtidos.

3.1 Arquitetura Geral

A Figura 3.1 apresenta a arquitetura geral de um sistema de reconhecimento auto-
matico de placas de sinalizacao, onde é possivel notar um fluxo bem definido através dos
modulos do sistema. Para a parte superior do diagrama, os resultados sdo ainda imagens,
enquanto que para a parte inferior os resultados sao informagdes numéricas ou rétulos. O

resultado final é a identificacao da classe da qual a placa de sinalizacao pertence.

® Pre-

processamento

- . Placa de
\—& [1.53..29] »[Reconhemmenm}—t Proibicao

Figura 3.1: Diagrama da arquitetura geral

Segmentacao

Fonte: Elaborado pelo Autor

Os dados de entrada sao imagens completas contendo placas de sinalizagdo em
localizacoes arbitrarias na imagem e o ambiente do qual se encontra esta placa. Estas
imagens sao aplicadas ao médulo de pré-processamento e posteriormente ao médulo de
segmentacao. O resultado sdo regioes segmentadas, contendo apenas a estrutura basica

da placa de sinalizacao em questao.
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Na parte inferior, a regiao segmentada é entao aplicada ao modulo de descrigao,
resultando em vetores numéricos que representam suas caracteristicas. Por fim, esse vetor
numérico serve como dado de entrada para o modulo de reconhecimento que apresenta em
sua saida os rotulos correspondentes a cada placa de sinalizagdo das imagens de entrada

do sistema.

Nas proximas segoes sao apresentadas as técnicas utilizadas em cada modulo da
arquitetura geral do sistema, bem como as imagens utilizadas como dados de entrada,

extraidas de um banco de imagens especifico para este cenario.

3.2 Banco de Imagens

Um banco de imagens fornece os dados necessarios para os processos de treina-
mento e teste do sistema em geral, e por isso deve possuir determinadas caracteristicas
para englobar, se nao todas, mas grande parte das imprevisiveis situacoes onde o algoritmo
pode ser aplicado. Dessa forma, para poder idealizar os diversos algoritmos recentemente
apresentados, diversas instituigoes em diversos paises se propuseram a criar seus préprios
bancos de imagens, uma vez que cada pais possui um conjunto de placas de sinalizacao

de transito diferente dos demais.

Neste contexto, foram criados bancos de imagens ptiblicos como o LISA (MOGEL-
MOSE; TRIVEDI; MOESLUND, 2012) constituido de placas de sinalizagao do sistema
americano de transito; o BelgiumTS (MATHIAS et al., 2013) constituido de placas de
sinalizacdo do sistema belga de transito e o GTSDB (HOUBEN et al., 2013) constituido
de placas de sinalizagdo do sistema alemao de transito, onde este tltimo foi utilizado em

competigoes na conferéncia internacional de redes neurais (IJCNN) de 2013.

As Figuras 3.2 e 3.3 apresentam, respectivamente as amostras de treinamento e
teste extraidas do banco de imagens GTSDB. Este banco possui imagens de 42 classes
de placas de sinaliza¢des de transito, totalizando em 600 imagens de treinamento e 300
imagens de teste. Como é possivel observar através da Figura 3.2, as imagens de teste ja
se apresentam segmentadas para o treinamento e foram obtidas em diversas situagoes de

angulacao e iluminagao.

Figura 3.2: Amostras de treinamento GTSDB

Adaptado de (HOUBEN et al., 2013)

Como ¢ possivel observar nas proximas sessoes, a imagem da Figura 3.2 é utilizada

para demonstrar as etapas de implementacao, uma vez que esta representa situagoes cri-


http://benchmark.ini.rub.de/?section=gtsdb&subsection=results
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ticas onde o algoritmo pode se aplicado, como ambientes complexos com diversos objetos
semelhantes a placa de sinalizagdo. Além disso, estd imagem também é utilizada para

extrair os resultados finais deste trabalho.

Figura 3.3: Amostra de teste GTSDB
Adaptado de (HOUBEN et al., 2013)

Em decorréncia as caracteristicas como a diversidade de imagens, a forte seme-
lhanga entre algumas classes de placas de sinalizacao com classes do sistema brasileiro de
transito e o fato de as imagens serem coloridas, o banco de imagens GTSDB foi utilizado
para treinamentos e testes iniciais do algoritmo proposto. Entre as 42 classes, foram esco-
lhidas 11 classes contendo apenas placas com borda vermelha e formato circular devido

as propriedades de cor e formato utilizadas no algoritmo.

3.3 Implementacao

O desenvolvimento do algoritmo foi realizado utilizando a plataforma MATLAB®
na versao 2015a, conforme ¢ indicado na configuracao do sistema apresentada pelo Apén-
dice A. Esta plataforma foi utilizada devido a ferramentas inclusas no toolbox de estatistica
de aprendizado de maquina, do qual possui modulos focados em classificagao. Algumas
funcdes, como o treinamento e teste das SVM, estao contidas nestes modulos e sdo utili-

zadas para implementar a etapa de classificagao do trabalho proposto.

Com o uso das ferramentas deste toolboz, somente foram implementadas as etapas
de pré-processamento, segmentacao e descri¢ao, conforme a literatura de cada técnica
empregada. Para o treinamento e testes das etapas mencionadas, foram utilizadas em
primeiro lugar, imagens do banco GTSDB, que sao coloridas e possuem resolucao de 1360
x 800 pizels. Sendo assim, nas préximas subsegoes sao apresentadas as implementagoes

realizadas em cada médulo da arquitetura geral.
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3.3.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento pode ser dividida em submédulos conforme o dia-
grama apresentado pela Figura 3.4. Ao final desta etapa sdao apresentadas imagens com
alto nivel de realce, evidenciando a regiao onde se encontra a placa de sinalizagdao. O nivel
de realce alcancado permite a adequada execucao das posteriores etapas de segmentacao

e descricao.

Multiplicacio dos
Resultados das
Etapas Anteriores

Limiarizagao
do Matiz

Limiarizagao
da Saturacao

Remogao Através
do Tamanho das
Areas

Remogao Através
dos Pontos
de Massa

Erosao
da Imagem

Dilatacao
da Imagem

Figura 3.4: Diagrama do fluxo da etapa de pré-processamento.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Primeiramente, decidimos por investigar o modelo de cores HSV, pelo principal
motivo de que este é capaz de diferenciar, entre os seus elementos a informacao de inten-
sidade da informacao de cor. Um dos principais meios para realizar o realce de um objeto
contido na imagem no modelo HSV ¢ aplicar o processo individual de limiarizacao sobre

os elementos deste modelo.

O elemento matiz define uma cor através de valores numéricos de angulagdo que
variam entre 0° a 360°, como mencionado na secao 2.3.1. As placas analisadas possuem em
suas extremidades a predominancia de cores quentes, mais especificamente cores proximas
ao vermelho e ao converter esta faixa de cores para os valores de matiz, obtemos um
segmento definido aproximadamente pelos valores entre 316° a 46°. Contudo, através
dos testes realizados e apresentados pela secao 3.5, os limiares que apresentam melhor

performance para o cenario em questao sao definidos pelos valores de 338° e 21°.

Em resumo, o processo de limiarizacao ¢ aplicado sobre cada pizel da imagem,
onde seu valor de matiz é comparado com os limiares anteriormente mencionados. Os
pizels que condizem com a regra imposta pelos processos de limiarizagao possuem seus
valores de matiz convertidos para 1, caso contrario sao convertidos para 0, resultando na

imagem bindria apresentada pela Figura 3.5b.

A saturagao corresponde a quantidade de cor que um determinado pizel possui,
como também comentado na secao 2.3.1. Semelhante ao processo de limiarizacao do ele-
mento de matiz, a limiarizacdo do elemento de saturacao pode ser realizada aplicando-se

limiares aos valores de saturacao de cada pirel da imagem.
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Figura 3.5: Processo de limiariza¢do da matiz (a) Imagem original; (b) Imagem bindria;

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Entretanto, os valores de saturacao correspondentes as cores mais intensas encon-
tradas principalmente nas placas de sinaliza¢ao analisadas aparecem com menor frequén-
cia na imagem e por isso, ao obter o histograma de saturagao, os valores de saturacao se
concentram mais no inicio deste, como é apresentado pela Figura 3.6. Para aumentar a
precisao do processo de limiarizacao e consequentemente o realce da placa, foi realizada
a equalizacao do histograma, onde o resultado ¢é apresentado pela Figura 3.7, dos quais

os valores de saturacao estao normalizados entre 0 e 1.

Apos o processo de equalizacdo do histograma de saturacao, é efetuada a limiari-
zacao dos valores de saturacao, onde é utilizado um limiar numérico de 255, do qual foi
escolhido com base nos resultados apresentados pela secao 3.5. Com isso, sdo abstraidos
70% dos pizels com valores abaixo do deste limiar de toda a imagem original apresentada
pela figura Figura 3.8a, resultando na imagem binaria apresentada pela Figura 3.8b.
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Figura 3.6: Histograma da saturagao.

Fonte: Elaborado pelo Autor



Capitulo 3. Desenvolvimento 49

4
14'1cJ T T . . - : ! r

= =

[ =] o]
T T
L L

Frequéncia
[=+]

00 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Saturacao

Figura 3.7: Histograma da saturacao equalizado.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 3.8: Processo de limiarizacio da saturacio (a) Imagem original; (b) Imagem bindria;

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Cada pizel da imagem resultante da limiarizacdo do matiz é multiplicado pelo
pizel de mesma posicdo da imagem resultante da limiarizacao da saturagao removendo
totalmente os pizrels que nao sejam da cor vermelha e que nao tenham intensidade de
cor suficientes. O resultado deste processo é apresentado pela Figura 3.9, onde é possivel

observar a borda das placas de sinalizagao ja bem evidenciadas.

Além dos pizels pertencentes as placas de sinalizacdo de transito, outros pizels
nao sao removidos da imagem, pois também possuem matiz e saturagao correspondentes
aos limiares anteriormente aplicados, sendo denominados de falsos positivos da etapa
de pré-processamento. A existéncia destes pirels faz com que os resultados da etapa de
segmentacao sejam afetados, e por isso devem ser removidos da imagem. Para reduzir os

falsos positivos, investigamos a utilizagdo de processos de morfologia e remocao de areas.

A primeira operacao morfologica aplicada é a operagao de enchimento. Esta ope-
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Figura 3.9: Multiplicacao das limiarizacoes da matiz e saturacao.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

ragdo permite que pizels pertencentes ao fundo da imagem e que estejam envoltos por
pizels de valor 1 tenha seus valores convertidos para este ultimo, ou em outras palavras,
este processo realiza o enchimento de buracos na imagem. O resultado obtido é o realce de
toda a area interna definida pelas bordas vermelhas das placas de sinaliza¢ao, conforme

apresentado pela Figura 3.10.

Figura 3.10: Processo de enchimento da imagem.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Em seguida, a operacao de erosdo da imagem, também morfologica, permite que
ambas as informacgoes, pertencentes ou nao a placa de sinalizacao, sejam reduzidas em
tamanho. Com isso, o efeito obtido é a remoc¢do de pequenas dreas em Proporcao ao
tamanho do elemento estruturante circular utilizado. A perda dos pizels pertencentes a
placa ndo demonstra-se significativa, uma vez que em geral, a drea das placas de sinalizacao
¢ uma das maiores contidas na imagem da Figura 3.10. O resultado deste processo é

apresentado pela Figura 3.11.

Figura 3.11: Processo de erosao da imagem.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

E perceptivel na Figura 3.11 a diferenca entre a area pertencente as placas de
sinalizacao e a area dos falsos positivos. Para reduzir ainda mais a quantidade de falsos
positivos é aplicado sobre a imagem a remocao de areas conforme o tamanho minimo e

maximo delimitado pelas placas contidas no banco de imagens GTSDB.

As placas contidas nas imagens deste banco possuem valores de raio que variam de
10 pizels até 50 pixels e, conforme o calculo de area de uma circunferéncia, sao removidas
areas maiores e menores nao correspondentes as areas calculadas, como é apresentado

pela Figura 3.12.

Para realizar a segmentacao da placa de sinalizacao, é necessario obter a borda
circular definida pela sua respectiva drea. Para obter o formato circular da placa de sina-
lizacdo é realizada a deteccao de bordas sobre a imagem da Figura 3.12. Mas antes, para
diminuir o serrilhamento e a descontinuidades dos outros formatos contidos na imagem,

é aplicado a tultima operacao morfologica: a dilatagao da imagem.
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Figura 3.12: Remocao das areas.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

O serrilhamento e a descontinuidade caracteristicas das demais bordas interferem
no processo de segmentacao, uma vez que estes pizels irao representar a soma de fal-
sos positivos no sistema de votagdo da transformada Hough generalizada, detalhada nos
proximos topicos. A dilatagdo reduz as descontinuidades e serrilhamentos implodindo as
areas com pizels de valor 1 da imagem, conforme o tamanho do elemento estruturante. O

resultado deste processo ¢ apresentado pela Figura 3.13.

A deteccao de borda é aplicada sobre a imagem resultante com o objetivo de trans-
parecer o formato circular ou eliptico caracteristico da placa de sinalizacao em questao.
Para a detecgao de borda é utilizado o método de Canny que apresenta bons resultados
com bordas que nao sejam horizontais e verticais, como mencionado na se¢ao 2.3.4. O

resultado deste processo de deteccao de borda é apresentado pela Figura 3.14.

A dltima etapa do pré-processamento é a remogao dos pizels de borda através do
calculo do centro de massa de cada objeto contido na imagem. Para isso, sao anulados
todos os vetores internos destes objetos e o ponto de anulacao obtido ¢ utilizado como
referéncia para se obter mascaras circulares de raio proporcional ao tamanho dos objetos
analisados. Caso o raio destas mascaras for maior ou menor que os raios delimitados pelas
placas do banco GTSDB, os pixels das bordas dos objetos em questao sao abstraidos para

o fundo da imagem. Com isso, o resultados deste processo é apresentado pela Figura 3.15.
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Figura 3.13: Processo de dilatacao da imagem.
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 3.14: Aplicagdo do método de Canny para detecgdo de bordas.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.3.2 Segmentacao

Para a etapa de segmentacao da regiao de interesse é realizada a varredura global
da imagem utilizando a transformada Hough generalizada. Foram utilizados templates

circulares com raios variando entre 10 pizels e 50 pizels com passo de 5 pizels, também
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Figura 3.15: Remocao das bordas através do ponto de massa.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

em conformidade aos tamanhos das placas de sinalizagdo encontradas nas imagens do
banco GTSDB.

Com isso, a diferencga entre os tamanhos dos templates proporciona um aumento
significativo na probabilidade de detectar placas sinalizagdo. Em um tinico movimento de
aproximacao, realizado com a camera acoplada ao painel do veiculo, imagens sao obtidas
de uma mesma placa, onde o tamanho desta é proporcional a distancia entre a camera e

o ponto onde se encontra a placa de sinalizacao.

Ao realizar a convoluc¢ao da imagem com um dos templates especificados, a lo-
calizacao da placa circular é obtida através de um limiar de votacao. Os pizels centrais
das placas possuem maior votacao na imagem inteira caracterizados por valores de maior
intensidade e por isso, obedecem a regra imposta pelo limiar indicando a suposta locali-
zagao da placa de sinalizacao na imagem. Contudo, para cada template foi aplicado um
limiar de votacao diferente, uma vez que o perimetro de votagao ¢é diferente para cada um
destes. A valores escolhidos para cada templates sdo apresentados pelo Teste F da Tabela
3.3

A placa de sinalizacao é entao segmentada através do tamanho do template onde os
valores dos pizels ultrapassam o limiar escolhido. E formada uma mdscara quadrada com
lado igual ao diametro do template e o produto resultante da multiplicacdo da imagem e

a mascara ¢ apresentada pela Figura 3.16.
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Figura 3.16: Segmentagao da placa de sinalizagao.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.3.3 Descricao

A etapa de descricdo permite que a placa de sinalizacao segmentada seja descrita
através de um vetor numérico. Para isso, é utilizada a técnica HOG, onde é realizada
a juncao de vetores gradientes e histogramas. Para realizar esta técnica, é necessario
redimensionar (interpolagao bictibica) a imagem para um tamanho de 64x128. Em seguida,
os gradientes das imagens sao computados sobre todos os pizels, onde estes sao divididos

em células de tamanho 8x8 pizels.

De cada célula, é extraido um histograma de 9 posicoes, onde os valores de cada
posicao sao computados através do ponderamento dos valores de magnitude em relacao
aos valores de dire¢do dos vetores gradientes. Os valores de direcao sao considerados

unsigned, fazendo com que as posi¢oes do histograma variem entre 0° a 180°.

Por fim, blocos contendo os valores de 4 histogramas (4 células, 16x16) sao nor-
malizados para diminuir a influéncia de iluminagao. Cada subvetor (célula) do bloco é
estdo concatenado sequencialmente com os demais, formando um vetor linha, do qual
¢ denominado de descritor HOG. O resultado grafico de cada subvetor, com sua célula

correspondentes, é apresentado pela Figura 3.18.

Figura 3.17: Descritor HOG sobre a imagem analisada.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.3.4 C(lassificacao

A etapa de classificacdo envolve o treinamento e teste de Maquina de Vetores
de Suporte (SVM). Sao realizados os treinamentos e testes de 11 SVM’s para classificar
as 11 classes de placas analisadas inicialmente. As SVM’s obtidas sdao definidas pelos
parametros apresentados pela Tabela 3.1. Para o processo de treinamento foram utilizadas
imagens positivas (contendo placas de sinalizacdo) e imagens negativas (contendo placas
de sinalizagao de classes nao analisadas ou sem placa de sinalizagdo), em igual proporgao,

conforme é apresentado pela Tabela A.2 do Apéndice A.

Os resultados dos testes das SVM’s sao indicados através do rétulo ‘P’ para dados
de entrada reconhecidos como pertencentes a classe em questao ou do rotulo ‘N’ para
dados de entrada reconhecidos como nao pertencentes a classe em questao. Cada SVM
apresentou seus resultados independentemente das demais SVM’s uma vez que estas foram

aplicadas em paralelo aos dados de entrada.

Dados de Entrada 1x3780
Nome das Classes {'N" P’}
Funcao Kernel | G(zj,z))=x; -x; (Linear)

Tabela 3.1: Pardmetros de definicdo das SVM'’s

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.4 Cenario de Testes

Para validar o comportamento do sistema com placas de sinalizagao pertencentes
ao sistema brasileiro de transito, foram coletadas imagens de placas que possuem grande
semelhanca com as placas de sinalizagdo anteriormente aplicadas ao sistema através do
banco de imagens GTSDB. Para isso foi utilizada a camera IP do modelo Intelbras VIP

4120 configurada para obter imagens coloridas e com resolu¢ao HD.

A camera foi acoplada ao painel de um veiculo e conectada ao sistema através de
uma conexao Ethernet ponto a ponto, conforme é apresentado pelas Figuras 3.19 e 3.20.
A céamera Intelbras VIP 4120 possui entre suas caracteristicas, a capacidade de obter
fotos do ambiente a cada 500 ms através de um comando HTTP como é apresentado pela
Figura 3.21. O comando HTTP foi integrado diretamente & plataforma MATLAB® que

armazena as fotos na memoria do sistema.

Para o experimento em questao, foram obtidas imagens de quatro classes de placas
de sinalizacao do sistema brasileiro de transito, das quais foram escolhidos em decorréncia
das semelhancas entre estas e as placas do banco GTSDB. As classes escolhidas, bem como

a quantidade de imagens obtidas de cada classe sao apresentadas na secao 3.5.
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Figura 3.19: Suporte desenvolvido para acoplar a camera ao painel do veiculo.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 3.20: Cadmera acoplada ao painel frontal do veiculo.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

VIP Intalbras

Figura 3.21: Amostra das imagens obtidas pela cimera Intelbras VIP 4120.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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3.5 Resultados

Os parametros utilizados para os médulos do algoritmo foram obtidos através de
testes realizados em conformidade com a literatura de cada técnica empregada em con-
junto com as carateristicas das placas de sinalizacao de transito utilizadas. Os parametros
definidos pelos testes e que afetam diretamente o reconhecimento das placas de sinalizacao
sao apresentados pela Tabela 3.2. Ao longo desta secao, estes parametros sdo descritos e
relacionados principalmente as etapas de pré-processamento e segmentacao. Ao fim destes
sessao, sao analisadas as taxas de acertos obtidas na etapa de classificacdo em decorréncia

do usos destes parametros.

Limiares do Matiz 338°-21°
Limiar de saturacao 225
Raio de Elemento Estruturante de Erosao 1 pizel
Raio do Elemento Estruturante de Dilatacao 2 pizels
Raios Limitantes para Remocao de Areas e Bordas | 10-50 pizels

Tabela 3.2: Parametros de defini¢do do algoritmo

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.5.1 Pré-processamento

A primeira parte da analise do algoritmo proposto resume-se em alterar os pa-
rametros das etapas do médulo pré-processamento. Para este médulo, sao alterados os
limiares do matiz, saturacao e os raios dos elementos estruturantes dos processos morfolo-
gicos de erosao e dilatacao da imagem. Ao alterar estes valores é avaliado a quantidade de
pizels pertencentes a placa de sinalizacao e a quantidade de falsos positivos caracterizados
por pizels sem relacao alguma com a placa de sinalizacao. Esta relacao ¢ analisada entre
a imagem original da Figura 3.3 e dos resultados das etapa precedentes ao processo em

questao.

Inicialmente, sdo alterados os limiares minimo e méximo da limiarizacao do matiz
de forma a estreita-los e, consequentemente, obter apenas cores vermelhas caracteristicas
da area da borda das placas de sinalizagao analisadas. Os resultados obtidos através da
analise sobre a imagem original da Figura 3.3 para o estreitamento destes limiares do matiz
sao apresentados pelo grafico da Figura 3.22. Nesta figura, os valores sdao normalizados

entre 0 e 1, dos quais variam ao passo 0,01 em direcao ao valor central.

E possivel observar através do grafico que a perda dos pizels pertencentes & placa
de sinalizacao, caracterizada por uma quantidade de 1461 pizels, acontece exatamente
apds o estreitamento da faixa além dos valores 0.94 e 0.06. A diminuicdo desta area
afeta negativamente a deteccao da placa, uma vez que altera as caracteristicas que serao

utilizadas para o treinamento posterior das SVM’s.
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Limiarizagio da Matiz
2000 A Pixels da Placa

@ Pixels de Falsos Positivos
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Figura 3.22: Resultados da limiarizacao da matiz.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Através desta andlise, os valores mencionados anteriores sdo escolhidos para os
limiares minimo e maximo da subetapa de limiarizacdo do matiz, evitando a perda sig-
nificativa dos pizels pertencentes a placa de sinalizacao e reduzindo 22,5% os pizels dos

falsos positivos em relacao a imagem original.

De mesmo modo, os resultados obtidos através limiarizagao da saturacao sao apre-
sentados pelo grafico da Figura 3.23. O limiar de saturagao ¢ alterado de forma crescente,

entre os valores de 180 e 255 com passo de 5, que corresponde as cores de maior intensi-
dade.

E possivel observar através do grafico que a perda dos pizels pertencentes a placa
de sinalizacao nesta subetapa acontece a partir do limiar de valor 225. Através desta
analise, este valor é escolhido como limiar fixo desta etapa, reduzindo 42,1% dos pizels

dos falsos positivos em relagdo a imagem original.

Apos o produto das imagens resultantes dos processos de limiarizacdo do matiz e
saturagao, a imagem bindaria obtida ja apresenta um nivel de realce relativamente alto,
convertendo para o fundo da imagem 65% dos pizels da imagem original e restando apenas
1.34% dos pizels pertencentes a placa analisada e 33% dos pizels pertencentes aos falsos

positivos.

Para o processo morfologico de erosao, é considerada a area total interna da placa
de sinalizacdo. A variacao do raio do elemento estruturante circular para o processo de
erosao acontece entre os valores de 0 e 10 pizels ao passo de 1. Este processo nao implica

em alteracoes significativas para a area pertencente a placa de sinalizagao, porém os pizels
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Limiarizagdo da Saturagio
4.000,00 A Pixels da Placa

@ Pixels de Falsos Positivos

3.000,00

2.000,00

Area

1.000,00

0,00

180 185 190 195 200 205 210 215 220 225 230 235 240 245

Limiar

Figura 3.23: Resultados da limiarizacdo da saturacao.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

pertencentes aos falsos positivos sao reduzidos consideravelmente de forma exponencial

com o aumento do raio.

Contudo, considerando que a placa de menor raio (10 pizels) pertencente ao banco
de imagens GTSDB possui uma borda de aproximadamente 2 pizels, suportando uma
variacao maxima de area de 113 pizels, o processo de erosao com elementos estruturantes
muito grandes se torna inviavel, uma vez que afeta a taxa de placas segmentadas com

Sucesso.

Com isso, o raio de 1 pizel, é escolhido para o elemento estruturante do processo
morfol6gico de erosao, uma vez que este proporciona uma reducao de apenas 5% da 4rea
total pertencente a placa de sinalizacdo em questdao e uma reducao de 66% de falsos po-
sitivos em relacao as caracteristicas apresentadas pela imagem da Figura 3.9. Em relacao
a imagem original da Figura 3.3, a remocao dos pizels nao pertencentes a placa de sina-
lizacao foi de 73,5%, restando apenas 3,3% de pizels pertencentes a placa de sinalizacao

e apenas 23,2% dos pizels pertencentes aos falsos positivos.

Semelhantemente, para o processo de dilatagao é alterado o raio do elemento estru-
turante, de forma também crescente, entre os valores de 1 e 10 ao passo de 1. Entretanto,
o processo de dilatacao interfere diretamente nas bordas dos objetos da imagem obtidas
através do método de detecgdo de Canny, e por isso é analisado a quantidade de pizels

pertencentes as bordas da placa de sinalizagdo na imagem da Figura 3.15.

Os pizels pertencentes a borda da placa de sinalizacdo nao sofreram mudancas
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significativas. Entretanto, a quantidade de pizels pertencentes as demais bordas sofrem
mudancas nao lineares e por isso, nao foi obtido uma valor concreto através da analise
realizada. Entretanto, através de testes empiricos, o valor 2 para o raio do elemento
estruturante apresenta boa performance para esta subetapa, uma vez que é constatado
que elementos estruturantes com raio de grande valor para o processo morfologico de
dilatacao podem fazer com que as bordas das placas de menor tamanho se agrupem com

outras bordas, interferindo no processo de remocao através das areas e centros de massa.

3.5.2 Segmentacao

Para a etapa de segmentacgao, ¢ analisado a quantidade de placas de sinalizacao
corretamente segmentadas das imagens em comparacao com a quantidade total de placas
de sinalizacao contidas no banco de imagens GTSDB. Foram ajustados os limiares de
cada template utilizado pela Transformada Hough Generalizada, de maneira a maximizar

a quantidade de placas de sinalizacao segmentadas.

Decidimos por investigar o efeito da alteracao dos limiares correspondentes a cada
template, partindo de uma valor fixo para todos os limiares até uma variagao linear ma-
xima, resultando nos testes apresentados pela Tabela 3.3. Os valores maximos e minimos
para os limiares foram escolhidos através do calculo do perimetro dos templates de menor

e maior tamanho, respectivamente.

Diametro Limiares
dos Templates
(px) Teste A Teste B Teste C Teste D Teste E Teste F
20 80 60 50 40 40 45
25 80 60 50 40 45 45
30 80 60 50 50 50 45
35 80 60 50 50 55 &5
40 80 60 70 60 60 60
45 80 60 70 60 65 65
50 80 60 70 70 70 70
55 80 60 70 70 75 75
60 80 100 90 80 80 80
65 80 100 90 80 85 85
70 80 100 90 90 90 85
75 80 100 90 90 95 90
80 80 100 110 100 100 100
85 80 100 110 100 105 100
90 80 100 110 110 110 105
95 80 100 110 110 115 105
100 80 100 110 110 115 105

Tabela 3.3: Inclinagdo dos limiares da transformada Hough generalizada.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Através da andlise dos limiares em comparacao com os resultados obtidos, é cons-
tatado que os testes que apresentam melhor performance sdo os de maior linearidade. O
motivo pelo qual isto acontece esta relacionado ao fato de que os templates com tamanhos

diferentes possuem limiares de votagoes proporcionais ao perimetro circular de cada tem-
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plate. O template com menor tamanho possui a votacao maxima de 63 pizels, enquanto
que o template de maior tamanho possui a votacao maxima de 314 pizels. Entretanto, sao
utilizados limiares com 30% a menos aos valores calculado, devido as imperfeicoes que as

bordas das placas de sinalizagao podem apresentar.

A implicacao disto é apresentada pela Tabela 3.4 que demonstra a quantidade
de placas de sinalizacao corretamente segmentadas para cada teste. E possivel observar
o aumento significativo dos valores entre o teste A com limiares fixos e a teste F com

limiares lineares.

— o
Total 10 4 16 34 9 20 30 4 9 17 9
A (%) 20 50 44 18 22 45 43 75 33 0 22
B (%) 50 50 75 50 33 60 60 25 89 35 56
C (%) 70 75 56 50 56 70 73 75 78 65 44
D (%) 70 75 88 65 67 70 73 75 89 71 78
E (%) 70 75 75 59 56 70 73 75 89 53 67
F (%) 80 75 94 76 67 80 73 75 100 71 89

Tabela 3.4: Resultados da etapa de segmentacéo.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A utilizagdo do limiares no teste F apresenta maior quantidade de placas de sina-
lizagdo segmentadas corretamente. As quantidades de placas que foram segmentadas por
esta funcao em relacio ao total de placas contidas no banco GTSDB sao superiores a 70%

em todas as 11 classes, comprovando o aumento de performance.

3.56.3 Classificacao

Para a etapa de classificacdo, é analisada a quantidade de placas de sinalizacao
corretamente classificadas através das SVM'’s que sao aplicadas em paralelo a cada classes,
conforme ¢ apresentado pela Tabela 3.5. E possivel observar na 42 linha desta tabela, que
do total de placas segmentadas através do teste F do processo anterior, quantidades
superiores a 67% foram reconhecidas com sucesso, atingindo em muitos casos taxas de
acerto de 100%.

Entretanto, devido aos limiares e os templates da Transformada Hough Genera-
lizada, uma provavel regiao contendo uma placa de sinalizacao foi segmentada repeti-
damente, fazendo com que o processo de classificagdo também seja executado diversas
vezes para uma mesma imagem. Por isso, as taxas de acertos sao divididas entre placas

reconhecidas, do qual indicam o reconhecimento individual de cada placa e acertos totais,
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OOOOEEO®S OO

Total 10 4 16 34 9 20 30 4 a 17
Segmentadas 9 3 15 26 8 16 22 3 a 12
Placas Reconhecidas(%) | 67 67 100 92 83 100 100 100 | 100 100 88
Acertos Totais (%) 84 80 78 82 83 80 76 96 96 90 98
Falsos Positivos (%) 13 10 22 15 16 17 17 2 3 5 1
Falsos Negativos (%) 3 1 2 3 1 3 7 2 1 5 1

Tabela 3.5: Resultados da etapa de classificagao

Fonte: Elaborado pelo Autor.

incluido classificacOes positivas sobre varias imagens de uma mesma placa. O nimero de

classificagbes corretas nos acertos totais ¢ indicado na 5* linha da Tabela 3.5.

Estes dois valores representam nas duas situacoes, as classificagoes positivas cor-
respondentes a cada SVM que apresenta os rotulos das placas que realmente estao conti-
das nas regides segmentadas e classificacoes negativas correspondentes a cada SVM que
apresenta o rétulo negativo indicando que as regidoes nao apresentam nenhuma placa ou

apresentam placas de outra classe.

Com um nimero grande de regioes segmentadas, o algoritmo também apresenta
falsos positivos caracterizados por classificagbes positivas em regioes que nao contém a
placa da classe em questao e falsos negativos caracterizados por classificacbes negativas
em regioes que contém a placa da classe em questao. A quantidade mais significativa neste
caso ¢ a de falsos positivos, onde até 22% das regides que nao contém a placa analisada

foram classificadas positivamente.

3.5.4 Placas de Sinalizacdo Brasileiras

Por fim, o algoritmo completo foi aplicado as placas de sinalizacao do sistema de
transito brasileiro, onde os resultados sao apresentados pela Tabela 3.6. A 2% linha da
tabela informa a quantidade total de placas capturadas pela cAmera acoplada ao painel

de um veiculo em movimento para cada classe.

E possivel observar através desta tabela que do total de placas de sinalizacao,
quantidade superiores a 72% foram segmentadas corretamente. Do total de placas seg-
mentadas, foram atingidas taxas de acerto de até 90% para o processo de classificacdo.
Ambos os resultados se aproximam do que foi obtido da etapa anterior utilizando placas

de sinalizacao do banco de imagens GTSDB.

Semelhantemente a etapa anterior, o processo de segmentacao através da transfor-

mada Hough generalizada também gerou grande ntimero de regioes segmentadas contendo
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Placas @ @ @
Total 22 15 5] 1
Placas Segmentadas (%) 72,7 73,3 833 100,0
Placas Reconhecidas (%) 81,8 46,7 333 90,9
Acertos Totais (%) 727 78,5 93.1 86,5
Falsos Positivos (%) 3,0 24 1,6 0,2
Falsos Megativos (%) 241 19,1 5,3 13,3
Total de Imagens 1027
Com Placa 906
Sem Placa 121

Tabela 3.6: Resultados do algoritmo aplicado a placas de sinalizagdo brasileiras.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

ou nao placas de sinalizagdo. Os acertos totais, apresentaram taxas de acerto superiores

72% do total de 1027 regides segmentadas.

O algoritmo também apresentou falsos positivos e falsos negativos, sendo o valor
mais significativo dado aos falsos negativos alcancando 24% do total de placas de sina-
lizagoes. Isto faz com que imagens que contém a placa de sinalizacdo analisada sejam

classificadas negativamente pelas SVM’s.

O motivo para o numero de falsos negativos estd na presenca de caracteristicas
adicionais nestas placas, como textos informativos ("km/h") e a mudanga da linguagem
textual em certas placas. Para as SVM’s estas informacgoes se apresentam como ruidos,

fazendo com que as placas nao sejam identificadas corretamente.

Apesar destas diferencas, os resultados apresentados por esta etapa também se
assemelham aos resultados apresentados no uso de imagens extraidas do banco GTSDB.
Além disso, as caracteristicas das SVM’s podem ser aprimoradas com o uso de um banco
de imagens constituido de placas de sinalizacdo do sistema brasileiro transito, do qual

aumentaria consideravelmente as taxas de acerto para o cenario em questao.
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Conclusao

Esta monografia apresentou o estudo e a implementacao de um sistema de reco-
nhecimento automatico de placas de sinalizacdo de transito em imagens estaticas obtidas
através de um banco publico de imagens do sistema alemao de transito. Além disso, para a
segunda etapa do trabalho foi investigado também os resultados deste sistema sobre ima-
gens de algumas classes de placas de sinalizacao do sistema brasileiro de transito, obtidas
através de uma camera acoplada ao painel dianteiro de um veiculo em movimento. Para
concepcao da arquitetura do projeto foram analisadas técnicas e mecanismos de areas
como Processamento Digital de Imagem, Inteligéncia Artificial, Visao Computacional,

Matematica, Estatistica, etc.

O sistema apresentado é formado por quatro principais modulos: pré-processamento,
segmentacao, descricao e classificacao. O primeiro médulo de pré-processamento foi de-
finido através da juncao de técnicas de limiarizacao no modelo de cores HSV, operagoes
morfologicas e detectores de borda. Este modulo apresentou reducao consideravel dos pi-
xeis nao pertencentes a placa de sinalizagao em questao, demostrando alto nivel de realce
das caracteristicas desta. O conjunto de técnicas empregadas para este médulo resultou
na remocao de 73,5% destes pizels em relacdo a quantidade de pizels total da imagem

original.

Para o modulo de segmentacao, foi utilizada a transformada Hough generalizada
para localizar o centro da placa de sinalizacao através da deteccao de circulos na imagem
com o uso de templates circulares. Em ambas as etapas utilizando placas de sinalizacao
alemas e brasileiras, este mdédulo apresentou taxas de acerto superiores a 70% para todas
as classes analisadas em relagao ao total de placas de sinalizacao, evidenciando o nivel de

precisao para o processo de segmentagao.

No moédulo de descricao foi utilizado o método HOG que capaz de representar com
nitidez as principais caracteristicas das placas de sinalizacao. O descritor apresentado
como resultado deste médulo apresentou alta capacidade de invariancia em relagao as
alteragoes de iluminacao e rotagdo caracteristicas de imagens nas duas etapas. Além disso,
este modulo proporcionou uma redugao significativa dos dados para a posterior etapa de

classificacao.

Para o ultimo moddulo, responsavel pela classificacdo e rotulagao dos dados, foi
utilizado um conjunto de SVM’s que foram treinadas e testadas em paralelo para cada
classe de placa de sinalizacao analisada. Para a primeira etapa do sistema, este modulo
alcancou taxas de acerto superiores & 70% do total de placas. Para a segunda etapa, este

médulo alcangou taxas de acerto de até 90% das placas.
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Através destes resultados, foi possivel perceber a capacidade das SVM’s para a
realizacao de tarefas desta natureza. Deve-se levar em conta que, para a segunda etapa,
as placas de sinalizagoes apresentam caracteristicas adicionais como textos informativos
e mudanca de linguagem que nao sao abordadas no treinamento das SVM’s, sendo assim

consideradas como ruidos.

Para as duas etapas, o algoritmo apresentou também falsos positivos e falsos ne-
gativos, em relacao aos acertos totais das regioes segmentadas. Para a primeira etapa, a
quantidade mais expressiva foi de falsos positivos, atingindo até 22% do total. De maneira
oposta, para a segunda etapa o valor mais expressivo foi de falsos negativos, atingindo
até 24% do total.

Esta diferenca acontece devido aos dois principais fatores que afetam diretamente
as taxas de acerto do sistema. O primeiro fator é relacionado a grande quantidade de
regioes segmentadas repetidamente através da transformada Hough generalizada, impli-
cando no grande ntmero de execugoes do médulo de classificagdo para uma mesma ima-

gem.

O segundo fator é relacionado com objetos nas imagens que possuem caracteristicas
semelhantes as placas de sinalizagao, como por exemplos, veiculos de cor vermelha que
possuem formato proximo a um circulo e arvores com alta incidéncia de sol. A existéncia
destes objetos na imagem implica na segmentacgao de regides sem placas de sinalizacao de

transito.

Diante dos resultados experimentais obtidos nos médulos mencionados e das li-
mitagoes apresentadas pelo algoritmo proposto, pode-se considerar que o objetivo do
trabalho de reconhecer automaticamente placas de sinalizagdo de transito foi alcangado.
Entretanto, é importante salientar que aumento significativo nas taxas de acerto do sis-
tema pode ser alcancado com o aprimoramento das técnicas envolvidas em cada médulo,
bem como o desenvolvimento de dados de treinamento adequados para o cenario em

questao.

Com isso, sugere-se uma série de agoes apresentadas abaixo que sao voltadas para
trabalhos futuros e possuem como objetivo aumentar a eficicia do sistema, atingindo
taxas de acerto relativamente altas e possibilitando a utilizagao do sistema em aplicacoes

reais.

Trabalhos futuros

e Desenvolver um banco de imagens publico com somente placas de sinalizacao do

sistema brasileiro de transito;

e Aprofundar-se na andlise e na escolha do kernel para as SVM’s adequado para o
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cenario de classificacao de placas de sinalizacao de transito;

e Realizar analises sobre influéncias de fatores como iluminagao, resolugao da imagem,
exposicao, velocidade do obturador, aquisicao da imagem, etc, sobre os resultados

apresentados;

e Desenvolver uma abordagem utilizando técnicas de processamento de imagens e
aprendizado de maquina junto com sistemas de GPS e de Banco de Dados também

apropriados para o cenario do reconhecimento de placas de sinalizacao de transito;

e Investigar o uso de hardware dedicados para o algoritmo proposto e a sua adapta-

bilidade em veiculos;
e Investigar e comparar o algoritmo proposto com outros trabalhos;

e Investir técnicas e ferramentes de aquisicao de imagens que mais se adaptam ao

cenario em questao;

Por fim, espera-se ter com esta monografia, contribuido para um melhor entendi-
mento de sistemas deste tipo e suas principais falhas, para que estas sejam superadas com
o intuito de tornar o reconhecimento automatico de placas de sinalizagao de transito cada

vez mais viaveis e de forma eficiente melhorar a mobilidade e seguranca de seus usuarios.
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APENDICE A — Configuracdo Utilizada para

a Implementacao do Sistema

Versio MATLAB® ® R2015a
Processador Intel(R) Core (TM) i7-4500U 1.8GHz
Meméria RAM 8 GB

Sistema Operacional

Ubuntu LTS 14.04 64 Bits

Modelo da Camera

Intelbras VIP 4120

Resolugao 1280x720
Taxa de Frames 30 fps
Velocidade do Obturador 1/250s
Formato de Video NTSC

Interface

RJ45 (10/100Base-T)

Comando HTTP

"http://ip/cgi-bin/snapshot.cgi?1’

Tabela A.1: Configuracgéo do sistema.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

- @000 eeeeoe e
P 47 37 37 31 21 58 48 25 32 63 22
N 46 42 40 35 27 58 46 28 3 59 25

Tabela A.2: Quantidade de imagens de treinamento

Fonte: Elaborado pelo Autor.




	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Metodologia
	Estrutura do Trabalho

	Fundamentação Teórica
	Imagem Digital
	Sistema de Visão Computacional
	Pré-processamento
	Modelo de Cores
	Limiarização
	Morfologia
	Detectores de Borda

	Segmentação
	Transformada Hough
	Transformada Hough Generalizada

	Descrição
	Gradiente
	Histograma de Gradientes Orientados (HOG)

	Classificação
	Aprendizado de Máquina
	Teoria do Aprendizado Estatístico
	Máquina de Vetores de Suporte


	Desenvolvimento
	Arquitetura Geral
	Banco de Imagens
	Implementação
	Pré-processamento
	Segmentação
	Descrição
	Classificação

	Cenário de Testes
	Resultados
	Pré-processamento
	Segmentação
	Classificação
	Placas de Sinalização Brasileiras


	Conclusão
	Referências
	Apêndices
	Configuração Utilizada para a Implementação do Sistema


