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Resumo

Atualmente, com o crescimento do trafego de veiculos noalovias do Brasil -
especialmente nos grandes centros urbanos - tém suggide problemas, dentre os quais
0 mais importante é o crescente niumero de acidentesitioras. A utilizacdo de sistemas
computacionais, e outros sistemas de apoio ao motmfstace condicdes para reduzir o
namero de acidentes nas rodovias do pais - e, como conseqdi&so, contribuir para o
bem estar social e econbmico da populagdo. Este toakdalim como objetivo o
desenvolvimento de um sistema de reconhecimento intedigintsinais de transito com
potencial para apoiar o motorista na tarefa de estatoafeninformacdes apresentadas
pelos sinais de transito e, assim, contribuir para o mtom@a seguranca do trafego de
veiculos nas rodovias do Brasil.
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Abstract

Nowadays, because the increasing traffic of vehicletherroads of Brazil - specially on
the urban centers - many problems are showing up, among Wigianost important is the
growing number of accidents with victims. The use of comdnal systems, and other
systems to give assistance to the driver, offers waysduce the number of accidents on
the country’s roads - and, as a consequence, to coettibuthe social and economic
welfare of the population. This work intends to developnaéglligent road sign recognition
system, which has the potential to give support to the diveis task of being attentive to
the information presented by the road signs and, thesetimrcontribute to a growth in the
road traffic security on the roads of Brazil.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, com o crescimento do trafego de veiculos nmualovias do Brasil -
especialmente nos grandes centros urbanos - tém suggide groblemas, dentre os quais
0 mais importante € o crescente numero de acidentesitioras [DENATRAN 2001].

A utilizacdo de sistemas computacionais, e outrosnsstale apoio ao motorista, tem o
potencial necessario para reduzir o niumero de acidentesrffeaik 1997] nas rodovias do
pais - e, como consequéncia disso, contribuir para odsan social e econdmico da
populacdo, na medida em que vidas poderdo ser poupadas e pendasieas poderdo ser
evitadas.

Um dos sistemas computacionais atualmente estudados ypemaesaos motoristas € o
reconhecimento de sinais de transito. No reconhecargmisinais de transito, imagens do
ambiente ao redor do motorista sdo capturadas e analsadassca de algum sinal de
transito, para que a presenca do mesmo seja comunicada patarista, através de uma
interface visual ou sonora. Com um sistema de apoio dasseeza, os motoristas poderao
dirigir seus veiculos com maior seguranca pois, sendatoo de dirigir baseado
essencialmente na visdo, existem muitas distracOepotemcial que podem desviar a
atencédo do olhar do motorista para longe de um sinadsitt.

Sistemas de reconhecimento de sinais de transito podemoggados e implementados de
diversas formas. Este trabalho abordara algumas diess@ss, durante a apresentacdo do
estado da arte do reconhecimento de sinais de transit@apitulo 2. Nesse capitulo

também serdo apresentados alguns conceitos e sistefaa®nados a seguranga no
transito.

Para a implementacdo de um sistema de reconhecimersioaite de transito, devem ser
estudados os métodos e técnicas apropriadas para o procgesaeienagens. O Capitulo
3 apresentara os fundamentos do processamento de imagerenvqQlem 0S passos
fundamentais pelos quais deve passar uma imagem (e suasagides) para que
informacdes Uteis possam ser extraidas da mesma.

O sistema de reconhecimento de sinais de transito requeomponente essencial para a
sua operacdo - um moédulo capaz de efetuar o reconhecimento gadrdo que esteja
presente na imagem do ambiente. Neste trabalho, foidedataa técnica de inteligéncia
artificial que utiliza redes neurais artificiais paratede esse reconhecimento. Por isso,
neste caso, o sistema torna-se um "reconhecedom@rtdi de sinais de transito”. Os
fundamentos das redes neurais artificiais sdo apresemadpapitulo 4 desta monografia.
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Abrangendo os estudos sobre os trabalhos anterioagst @ 2), os fundamentos de
processamento de imagens (Capitulo 3), e os fundameritasas redes neurais artificiais
(Capitulo 4), foi elaborada uma metodologia para gefwoe desenvolvimento de um
reconhecedor inteligente de sinais de transito. Es$adwologia € apresentada no Capitulo
5 desta monografia. Finalmente, o projeto e a implemgéot do reconhecedor inteligente,
denominado "Reconhecedor Inteligente de Sinais de TréBssileiros - RIST-Br", séo
apresentados no Capitulo 6, juntamente com os resulthtidesoem seus testes.

Assim, neste trabalho, serdo apresentados todesmdarhentos, a metodologia e 0s passos

necessarios para a implementacdo computacional do RISTdapaz de detectar e
reconhecer um subconjunto dos sinais de transitddirasi- desenvolvida pelo autor.
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2 OS SISTEMAS DE TRANSPORTE INTELIGENTES (STI) E A
SEGURANCA NO TRANSITO

Neste capitulo serdo apresentados alguns Sistemas rigpdnta Inteligente (STI) - com
destaque para os sistemas de Reconhecimento de Sinai@nd@ol¥ e algumas de suas
influéncias para a seguranga do transito nas rodoviasldetmundo.

2.1 O Interesse em Sistemas de Transporte Inteligen tes

O interesse em Sistemas de Transporte Inteligentd$ $&Diu no mundo ha cerca de 20
anos atras [Bertozzi 2000] [Kelber et al. 2003], quando o probiananobilidade de
pessoas e bens comecou a tomar forma, obrigando a bustdygdes para esse problema.

Nos Paises desenvolvidos, problemas relacionados a mobikdexets do trafego de
veiculos nas rodovias, a seguranga, e ao consumo dgaerestao tornando-se cada vez
mais sérios [Johansson 2002] [Kelber et al. 2003]. Por odistn, projetos como o
europeu PROMETHEUSPROgraM for an European Traffic with Highest Efficiency and
Unprecedent Safety Programa para um Trafego Europeu com a Mais Altaébiiia e
Seguranca Sem Precedentes), o norte-americano NAHSCe (0 japonés AHSRA
(Advanced Cruise-Assist Highway System Research Associadissociacdo de Pesquisa
para um Sistema Avancado de Assisténcia ao Trafego esaEStitadas) reuniram, ao logo
das décadas de 1980 e 1990, instituicbes de pesquisa, fabramnessulos, e governos,
para analisar os problemas e procuraram compreender ositesque efeitos da
implantacdo de um STI.

2.2 Dispositivos de Seguranca Automotiva

Cabe destacar também o programa japdwBsanced Safety VehicleASV - (Veiculo de
Seguranca Avancada - VSA) que, coordenado pelo Ministéribratesportes Japonés, e
executado de 1991 a 1996, reuniu os fabricantes japoneses de \aigo(@aihatsu,
Honda, Isuzu, Mitsubishi, Nissan, Subaru, Suzuki, Toyota) padasenvolvimento de
métodos e dispositivos que aumentassem a seguranca dmasisie transportes
[Paromtchik 1997] . Do programa ASV, destacam-se 0s concdioseguranga da
Mitsubishi Motor Companyque divide a seguranca em ativa (a qual oferece ao matorist
sinais de alerta e também afeta o funcionamento doloetom o objetivo de prevenir
acidentes) e passiva (cujo objetivo principal € o de ewitareduzir os danos fisicos ao
motorista e aos passageiros, caso um acidente ocorra).



Os principais dispositivos de seguranca ativa mencionpelasMitsubishi sdo citados a
seqguir:

1. Sistema de Alerta ao Motorista Contra Cansaco: d d&evigilancia do motorista €

monitorado através do comportamento geral do carro (pvexiacbes no controle da
direcdo). Para alertar o motorista podem ser utilizadasemissdo de uma fragrancia
estimulante; sons de alarme; vibragdes no assento¢®ésano volante do veiculo.

2. Sistema de Alerta contra Pressao Baixa nos Pnensores monitoram a pressao dos
pneus e alertam o motorista caso necessario.

3. Sistemas de Visdo Aprimorados: farbis especiais esviglie repelem a agua ajudam o
motorista a ter uma melhor visibilidade a noite ou ulva.

4. Sistema de Alerta de Ré: monitora veiculos que estgaaproximando por tras e alerta
0 motorista sobre a aproximagdo do veiculo com sina@assmu visuais.

5. Sistema de Navegacéao: determina a posicao geografiedaddoy utilizando métodos de
localizacdo sofisticados. O motorista é guiado por indesgm mapas e imagens dos
locais.

6. Sistema de Alerta de Distancia: controladores decidelde a laser determinam a
distancia entre o veiculo atual e o veiculo da freBéea distancia for muito pequena, um
sinal sonoro é acionado para alertar o motorista.

7. Sistema de Alerta Lateral-Ré: cameras estereo de wideiboram as laterais e a traseira
do veiculo, para evitar (através de um alerta sonoro) que mudanca de pista seja
efetuada com outro veiculo posicionado na lateral parammdéulo atual tenta se dirigir.

8. Sistema de Alerta de Mudanca de Pista: uma camera naoagdinhas da pista. Se o
veiculo iniciar uma troca de pista sem o motoristaatéonado o pisca-alerta, um sinal
sonoro alerta o motorista.

9. Controle Inteligente de Cruzeiro: um controlador decighde a laser e uma camera de
video monitoram os veiculos diante do veiculo atuat Peevenir o veiculo atual de se
aproximar demasiadamente dos que vao a frente, 0 mottraesanissdo sao controlados
automaticamente.

10. Sistema Automatico de Evasdo de Colisdes: um sistemanultiplas cameras e
sensores monitora as condicbes de trafego. Se um pengdefectado, um alerta é
transmitido para o motorista e, se uma colisdo paneeetavel, o veiculo aciona
automaticamente as medidas evasivas.

11. Sistema de Regulagem de Velocidade em Curvas: receBenisades de dados de

curvas que estdo adiante a partir de transmissores fo®isionados proximos a estas
curvas. Se o0 veiculo estiver se aproximando da curva coan welocidade acima da
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recomendada, um alerta sonoro é acionado. Se o motnéistaeduz a velocidade, o
veiculo reduz automaticamente a velocidade para o matorist

E, dentre os dispositivos de seguranca passiva para veglitsubishi cita:

1. Absorcao de Impactos: utilizacdo de materiais levexpazes de absorver a energia de
eventuais colisdes, tais como o CFRParpon Fiber Reinforced Plastic Plastico
Refor¢gado com Fibra de Carbono).

2. Sistema de Protecdo aos Ocupantes: adicionalmentr duegs frontais (motorista e
passageiro da frente), cada assento dianteiro tambémipadmicom air bags, para os
passageiros de tras. Além disso, o veiculo deve ser dquguan air bags laterais, pré-
tensionadores dos cintos de seguranca e vidros antigaoera

3. Sistema de Protecdo ao Pedestre: cameras auxiliamtarista na visualizacdo de
pedestres, e 0 CFRP da dianteira do veiculo ajuda a ebsoenergia do impacto em um
eventual atropelamento.

4. Sistema de Destravamento das Portas: as portas dalovefio automaticamente
destravadas, em caso de colisdo - para facilitar a slidnotorista e passageiros, e para
facilitar operagdes de resgate.

Com o desenvolvimento de novas teorias e técnicas, wedtudTI| entra em uma segunda
fase, de maior maturidade, em que produtos experimentascaoma ser desenvolvidos,
para a resolucédo de problemas relacionados ao trafegoZBe2000] [Paromtchik 1997].
Entre esses produtos, podemos citar, além dos equip@srj@ntinencionados: (i) sistemas
de auxilio a baliza (utilizando sinais de radar, o sisteeata 0 motorista sobre a
proximidade de obstaculos durante a tarefa de estaciofiaaimlerChrysler 2003]; (ii)
sistemas que vigiam os olhos do motorista em busca die giagEriksson 1997]; (iii)
sistemas baseados em visdo para a pilotagem automatedcd®s [Kelber et al. 2003]
[Broggi 2000] ; (iv) interfaces homem-computador para veicidtsligentes [Cellario
2001]; (v) sistemas para comunicacdo automatica em redevp&malos inteligentes
[DaimlerChrysler 2003]; (vi) guias eletrénicos com mapaitals - que mostram (através
de dados e imagens) para o motorista todas as informagléeantes sobre a estrada
[DaimlerChrysler 2003]; e, por fim, (vii) os sistemas @Eonhecimento de sinais de
transito [Bénallal 2003] [Fang 2003] [Liu 2002] [Shirvaikar 2004] [Fkacl998]
[Johansson 2002] [Miura et al. 2000] [Lauziere et al. 2001] [Egtd®96] [Ghica et al.
1995] [de la Escalera et al. 1994] [Kellmeyer 1994] [Nakamurd. e1989] [Liu 2001]
[Vitabile et al. 2001] [Rodrigues 2002] [Ohara et al. 2002] [Jian@l.e1996] [Gavrila
1999] [Steck 2003], dos quais este trabalho trata.
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2.3 Pesquisas em Sistemas de Apoio ao Motorista

Nas pesquisas em Sistemas de Apoio ao Motorista, demtos y@ojetos destacam-se 0s
trabalhos em: desenvolvimento de sistemas de controle @eloge autbnomos; e
desenvolvimento de sistemas computacionais para o reameimég de sinais de transito.

2.3.1 Veiculos Autbnomos

Esta secdo apresentara dois exemplos de projetos elmasispara o controle de veiculos
autbnomos. O primeiro projeto, brasileiro, esta senderd®lvido na Universidade do
Vale do Rio dos Sinos - UNISINOS. O segundo estd emndels&mento na Universidade
de Parmalniversita di Parmg na ltalia.

Em desenvolvimento na Universidade do Vale do Rio dos SibbHSINOS - encontra-se
um projeto que trata de tecnologias para automacdo weigata prover solugbes em
mecatronica e sistemas de apoio ao motorista. Alguns lijesvos deste projeto, que
envolve participantes de diversos cursos da graduacéo dtais Engenharia Elétrica e
Ciéncia da Computacdo) e da pos-graduacédo (tal como o MestradComputacéo
Aplicada), sao [Kelber et al. 2003]:

Desenvolvimento da tecnolodixive-By-Wire

Desenvolvimento de Sistemas de Apoio ao Motorista;
Desenvolvimento de Sistemas de Supervisdo e Comando Remotos;
Aplicac6es de Inteligéncia Artificial em robdtica nedyv

Aumento de seguranca nas estradas;

Exploracéo de locais de dificil acesso;

Inspe¢Bes em ambientes de risco a saude humana;

Automatizagao de sistemas de transporte;

Automacao rural.

No abrangente projeto de [Kelber et al. 2003], cabe destapanjeto para um veiculo
autdbnomo, cuja plataforma de testes € o veiculo do tipeB4ja que pode ser observado
nas Figuras 2.1 e 2.2.

Figura 2.1 Mini-Baja em Fase de Automatizacao [Kelber et al. 2003]
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Figura 2.2 Controle Remoto Através de Comunicacao por Telefonia Gaar [Kelber
et al. 2003]

Na Figura 2.2, acima, pode ser observado novamente o Mai-Ba UNISINOS,
respondendo a um comando de "virar a esquerda" enviado vianéeleélular - como
resultado parcial do projeto de instrumentacéo e cortteolem veiculo autbnomo.

Outro projeto para a constru¢do de um veiculo auténomo @eidARGO [Broggi 2000].
Neste projeto, foi implementado um sistema embarcado ahpagconhecer, a partir de
imagens de video, tanto a estrada quanto os outros veduédazela trafegam - e guiar o
veiculo autbnomo ARGO com sucesso pela estrada. Na FRddirabaixo, pode ser vista
uma foto do veiculo auténomo ARGO.

Figura 2.3 O Veiculo Autdnomo ARGO [Broggi 2000]
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Na Figura 2.4, a seguir, podem ser observados os iten®oudem o sistema embarcado
no Veiculo Autbnomo ARGO. Notar a presenca das duas aénder video e do motor
elétrico - sob o volante - responsavel pelo contteleirecéo do veiculo.

W /%

Left camera  Right camera

Electric engine

Control panel

TV monitor

Figura 2.4 Esquema do Interior do Veiculo Autbnomo ARGO [Broggi 2000]

Finalmente, nas imagens das Figuras 2.4 e 2.5, abaixo, podenobservadas,
respectivamente, as representacdes em video do recoehexrirde estradas e do
reconhecimeno de outros veiculos pelo sistema do ARGO.
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Figura 2.5 Reconhecimento de Estradas pelo Veiculo Autbnomo ARG8roggi 2000]

Figura 2.6 Reconhecimento de Outros Veiculos

pelo Veiculo Autbnomo ARGO [Broggi 2000]
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2.3.2 O Reconhecimento Inteligente de Sinais de Transito - RIST

O ato de dirigir um veiculo baseia-se, quase que inteit@mem informacgdes visuais
provenientes do ambiente. Essas informacdes visuais satadete e interpretadas pelo
motorista para que 0 mesmo possa guiar o veiculo em segpedagadovia. Parte dessas
informacdes visuais sdo apresentadas na forma de sindidnd#o, projetados com a
finalidade de contribuir para o bom fluxo do transitpaga a seguranca [DENATRAN
2004] [DNIT 2004].

A presenca de um sistema de reconhecimento inteligengnais de transito (RIST) no
veiculo devera ajudar o motorista, atravé de uma icef@mem-computador adequada
(p.ex.: alertas sonoros), a: (i) permanecer alerta parsinais de transito; (ii) evitar e
resolver situacdes de risco (p.ex.: presenca de olistacalpista; estar trafegando a uma
velocidade acima do permitido em determinado local; tewt@ar o sentido oposto ao
determinado para a via); (iii) manter-se informado sodi@s a seguir.

Dada a importancia de se oferecer apoio ao motoristauamarefa, a fim de contribuir
para o0 aumento da seguranca do trafego de veiculos nasasydediios estudos sobre
sistemas de RIST ja foram desenvolvidos, alguns dos quas destacados na proxima
secao.

2.3.3 Trabalhos Anteriores em Reconhecimento de Sinais de Transito

Nesta secdo serdo apresentados alguns trabalhosor@stesobre o reconhecimento de
sinais de transito, os quais constituem-se num exempéstddo-da-arte das pesquisas na
area.

Alguns dos trabalhos apresentados nesta secdo mencamndilizacdo dos modelos de
cores RGB 1ed, green, blue vermelho, verde, azul), HSh(e, saturation, intensity cor,
saturacao, intensidade), HSNug, saturation, valuecor, saturacao, valor), e YUV (onde a
componente Y representa o brilho, e as componenteg tepresentam a cor). Os modelos
de cores serdo apresentados na se¢do 3.2 do Capitulo 8lestague para os modelos
RGB e HSV.

2.3.3.1 Trabalhos Envolvendo apenas a Detec¢do de S inais de Transito

2.3.3.1.1 Deteccgédo Utilizando Cores

Bénallal (Frangca) & MeunierQanadd [Bénallal 2003], apresentam um método de
segmentacdo em tempo real de imagens para a detecaamidedsirtransito utilizando
cores. Em seu artigo, os autores apresentam um alggrana tal segmentacdo das cores
da imagem - utilizando o modelo de cores RGB. Neste anigm segmentacdo bem
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sucedida de duas imagens € apresentada como resultado d@apmicagétodo proposto
pelos autores.

2.3.3.1.2 Deteccao Utilizando Redes Neurais Artificiais

Fang et al. [Fang 2003], dahina (Taiwan), desenvolveram um sistema de deteccéo e
acompanhamento de sinais de transito em imagens de videosiissna opera em trés
fases: na primeira, de deteccdo, duas redes neurais sfadaslipara extrair caracteristicas
de cor (no modelo de cores HSI) e de forma dos sinaisadsitty; a fase de localizacao
(que determina a posi¢céo do sinal de transito na cenapissaas caracteristicas extraidas
na fase anterior, utiliza uma abordagem sob a latifoga fuzzy logig; finalmente, a fase

de acompanhamento do sinal de tranditacking) a cada quadro da sequéncia de video,
dado que a velocidade do veiculo € conhecida, utilizéilwonde Kalman. Véarias imagens
comprovando o funcionamento do sistema sdo apresentmalagta os autores ndo tenham
incluido em seu artigo porcentagens de acerto relativpsracéo de seu sistema.

2.3.3.2 Trabalhos Envolvendo a Deteccao e o Reconhe cimento de Sinais de
Transito

2.3.3.2.1 Reconhecimento Utilizando Algoritmos Genéticos

Liu et al [Liu 2002], daChina, descreve um sistema de reconhecimento de sinais de
transito em tempo real para imagens em movimento, bassaddgoritmos genéticos. O
sistema captura a imagem a partir de uma camera de véelada em um veiculo. Para a
detecdo do sinal de transito na imagem, € utilizado ltnm dlenominado pelos autores de
Filtro de Vetor SimplesSimple Vector Filter SVF). O SVF é capaz de, ab mesmo tempo,
extrair uma cor especifica da imagem (através do madkeloores HSI) e remover os
demais objetos de fundo. O reconhecimento de sinais wEtorglimitados aos sinais de
borda circular) é efetuado através de um algoritmo gendéte passo (step genetic
algorithm) - modelo elitista - o qual mantém a melhdugdo na populacdo. Os autores
também empregaram um esquema reprodutivo baseado em miveisal a populacéo de
individuos (que séo as potenciais solu¢des para o reconnéeidaeforma circular do sinal
de transito) recebe niveis apds a ordenacdo, os quaisaséados em seus valores de
adequacéo a solucéo do problema.

Como resultados, os autores apresentam algumas imatgerexemplo relativas ao
funcionamento do sistema. Algumas delas podem ser aloserwa Figura 2.7 abaixo.
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Figura 2.7 Resultado da Busca com o Algoritmo Genético de Passo|ld002]

2.3.3.2.2 Reconhecimeno Utilizando Anélise Relacional de Caistictas

Shirvaikar [Shirvaikar 2004], doSstados Unidos da América (EUA) desenvolveu um
sistema para deteccdo e interpretacdo automatica de daiansito. O sistema proposto
esta organizado na seguinte arquitetura: analise edpdetraaracteristicas (onde foi
utilizado um modelo de cor RGB do principal componente esjedé& cada sinal de
transito a ser classificado); analise espacial de tesfsticas (onde sdo analisadas
caracteristicas como proporcdo e forma do objeto detgctavhalise relacional de
caracteristicas (que verifica os relacionamento® ettjetos detectados na imagem); e, por
fim, a localizacdo e interpretacédo do sinal de tr&n€ht autor relata o funcionamento bem
sucedido de seu sistema sobre uma base de oito imagessngmtas em seu artigo.
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2.3.3.2.3 Reconhecimento Utilizando Classificacdo Estatisficaparamétrica

Paclik [Paclik 1998], dRepublica Tcheca em sua dissertacdo de mestrado, apresenta um
sistema automatico de reconhecimento de sinais de trdosjo algoritmo utiliza a
informacado das bordas dos sinais de transito - ao invésgitaentacdo das cores - para a
localizacdo do sinal de transito na imagem. A diassido do sinal de transito é feita
através de uma cascata (abordagem que, segundo o autauidimiimero de entradas a
serem classificadas por ramo da arvore de classificadaliesnui o tempo de
classificacdo; e diminui a possibilidade da ocorrénciardes na classificacdo de sinais de
diferentes classes) de classificadores estatisticls-paramétricos (classificadores
estatisticos paramétricos guardam apenas parametrosvdedoreas distribuicbes de
probabilidades de amostras de cada classe; ja os cladsies estatisticos néo-
paramétricos, que o autor utiliza, guardam todos os vettmgsadrées do conjunto de
aprendizado - como chamado pelo autor - e estimam adddesde probabilidade e seus
parametros a partir de dados de treinamento). O autor afaredwersas tabelas de
resultados em seu trabalho, para diferentes sinaiguigttor (de um total de 1141 amostras,
divididas heterogeneamente entre nove classes, conftipe de sinal de transito), onde
podem ser observadas médias de erros de reconhecinerfixa de zero a 26,2%,
dependendo do tipo da classe do sinal de transito recdohec

2.3.3.2.4 Reconhecimento Utilizando Comparacgéo de Modelos

A dissertacdo de mestrado de Johansson [Johansson 2002puéitig trata do
reconhecimento de sinais de transito de um veiculo ewirmento. O autor utilizou uma
camera ligada a um notebook para obter as imagens téeatgsartir de um veiculo -
embora os testes com o sistema néo tenham sido efeteadtempo real. A deteccéo dos
sinais de transito se d& através da segmentacao darirpadges cores - no modelo de cores
RGB. Uma vez detectados os sinais de transito, é dietwaa nova segmentacédo no sinal
encontrado, para que os digitos (no caso dos sinais miEtdrale velocidade maxima
permitida) sejam extraidos da placa - novamente, a segca® é feita através das cores,
no modelo de cores RGB. Extraidos os digitos, o recanketd dos mesmos é realizado
por uma comparacdo de modelos, em que o digito extraidmgado com um modelo
matematico de cada um dos digitos numéricos possiveigut@ apresenta algumas
imagens de seus testes, e alguns resultados correspondeatesidade de deteccdo de
uma lista de cerca de 20 imagens. Segundo o autor, as dstdecéada imagem foram
efetuadas num tempo de cerca de 200 milisegundos.



2.3.3.2.5 Reconhecimento Utilizando Comparacéo de Padrdes rifadtimhing)

Miura et al. [Miura et al. 2000], ddapaco, apresenta um sistema de visado ativa para o
reconhecimento em tempo real de sinais de transise. gistema, montado em um veiculo,
€ composto por duas cameras de video (das quais uma esta equipakates grande-
angulares, e a outra com lentes teleobjetivas) e ienocomputador pessoal equipado com
placa de video. O sistema detecta, com a camera de graede-angulares, a imagem
candidata, que sera analisada segundo as cores (modeloedertlV), a intensidade e a
informacdo de formas. Para cada imagem candidata, era&om lentes teleobjetivas é
direcionada para o local predito em que o sinal de tréestara localizado (assumindo o
veiculo em movimento) para, dessa forma, capturar ungeimanaior do sinal de transito.
Em seguida, a identificagdo do sinal de transito é efatwravés de comparacdo de
padrées gattern matchinjbaseada em correlacdo normalizada (que, segundo ossato
robusta as variagbes de iluminacdo em exterioresgc@nhecimento de ideogramas, em
sinais informativos, € efetuado através da mesma tédDEautores apresentam como
resultados: (i) para os 17 sinais de transito informatstdmetidos ao sistema - deteccdo
de 100%, rastreamento de 23,5%, 26 ideogramas detectados e 10d8atifieacdo de
ideogramas; (ii) para os 71 sinais de velocidade maxima garsubmetidos ao sistema -
deteccao de 97,2% e reconhecimento de 46,5%.

O trabalho de Lauziére et al. [Lauziere et al. 2001]Cedoadd descreve um sistema de
identificagcdo de sinais de transito baseado em modElse sistema utiliza, para a
deteccao dos sinais de transito, um método que leva em @&dormacéao fisica das cores
(numa tentativa de oferecer a detec¢do a capacidade darsupeoblema das variagdes de
iluminacdo nas imagens coloridas). Esse método oféeegmcdes de formacdo de cores
(EFCs)", que podem ser utilizadas para "prever" as respimstasres por parte da camera
de video. No entanto, para que essas previsdes sejam daadculzada quantidade
necessaria as EFCs deve ser previamente conhecidm, Assautores utilizam dados de
medicéo espectral (através do uso de um espectrofotbmesrsindis de transito; dados de
resposta espectral da camera de video (obtidos atraués s®nocromador) e um modelo
estatistico das condi¢cdes de iluminacdo ao longo do dimitéhdo as limitacbes do
modelo, os autores relaxam os parametros para que acogaadequada deteccdo das
cores. Considerando que no Canada existem diversos sina@ndito semelhantes, cuja
diferenciacao do significado depende fortemente de suas, as@utores, além de terem
utilizado a deteccao através de um modelo fisico das, agileam para o reconhecimento
uma base de dados de modelos de placas gerada automatcadvesst base de dados, os
sinais de transito sdo organizados em classes, sendo cjassas do nivel 1 da hierarquia
correspondem as oito cores possiveis dos sinais nal&afareconhecedor, de posse da
imagem candidata, varre a hierarquia em busca da clasiseadequada, e em seguida
percorre essa classe em busca da imagem mais semelamateés de comparacdo de
padrbes, ou template matching). Alguns dos resultados apses@o: de 935 sinais de
transito, 839 (89,7%) foram detectados em uma classe 8% {oram reconhecidos.
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2.3.3.2.6 Reconhecimento Utilizando Histograma de Cores

Estevez & Kehtarnavaz [Estevez 1996], @3A, apresentam o desenvovimento de um
sistema para reconhecimento de sinais de transiterapotreal. O sistema apresentado foi
desenvolvido para reconhecer 0s seguintes sinais de@ubrartParada, Dé a Preferéncia e
Proibicdo. A arquitetura do sistema foi organizada emnsé@ulos: segmentacéo de cores;
localizacdo de bordas; transformada de RGB (para at@suafeitos da iluminagédo da
imagem); realce de bordas; extracdo do histogramasgsifcdacdo. O reconhecimento do
sinal de transito é obtido através do uso de uma masaaiaesangular, que varre a
imagem com a finalidade de extrair as informacfes depa o histograma. Uma vez
obtidas as informacdes do histograma, o0 mesmo é analipatiematicamente para a
definicdo de qual sinal de transito esta representad@auf@ses utilizam, no modulo de
segmentacdo de cores, o0 modelo de cores RGB. Os aufmeserdam 0S seguintes
resultados: (i) dos sinais de Parada submetidos ao sisé@Praforam reconhecidos, 41%
foram confundidos com os outros dois sinais (Dé aeF&e€ia ou Proibicdo), e 9% nao
foram reconhecidos; (ii) dos sinais de Dé a PreferéBgi@ foram reconhecidos, e 63%
foram confundidos com os outros dois sinais; (iii) dowis de Proibicdo: 94% foram
reconhecidos, e 6% nao foram reconhecidos.

2.3.3.2.7 Reconhecimento Utilizando Redes Neurais Artificiais

O trabalho desenvolvido por Ghica et al. [Ghica et al. 1966],Canadg utiliza
basicamente redes neurais artificiais para a filtragemeconhecimento dos sinais de
transito. Neste sistema, a imagem de entrada € pripkioessada para a extracdo da cor e
da informacéo geométrica da placa a ser identificadaorAlesejada é extraida através de
um limiar, calculado a partir de uma cor de referémcdamodelo de cores RGB. Em
seguida, um filtro morfolégico é aplicado para realcamagem obtida e também para
eliminar objetos pequenos e reunir objetos separados em gaitegas devido ao ruido.
As coordenadas dos objetos resultantes sdo determinadeesseobfetos sdo separados da
imagem original conforme essas coordenadas. Em seguidéjetes sdo normalizados e
enviados como entrada para uma rede neural, a qual efetuanhaeimento. Sobre a
extracdo das cores, 0s autores concluem que o méiduhoiar - utilizado sob o modelo de
cores RGB - é inadequado para a detec¢do de placas emmsmagé iluminadas. Os
autores apresentam 100% de sucesso na fase de reconheqraenton conjunto "maior
do que 100 imagens", uma vez que as mesmas tenham sido deteatékes de extracdo
de caracteristicas.

Arturo de la Escalera et al. [de la Escalera et al. 133Espanha em seu trabalho de
reconhecimento de sinais de transito para veiculoshaunds, apresenta um algoritmo
dividido em duas partes principais: a primeira, para a ¢ciedo sinal de transito, utiliza a
cor e a forma do mesmo para detecta-lo. A segunda paglgalitmo € responsavel pela
classificacdo do sinal de transito, e para isso utilima rede neural artificial. A deteccao
do sinal ocorre em duas etapas: na primeira, a cor étatideatravés de um limiar
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calculado sobre o modelo de cores RGB; na segunda etfipayaado objeto encontrado
pelo limiar de cores € analisada. Para a classificdg&csinais de transito encontrados, é
utilizada uma rede neural artificial cuja entrada, aosrde& corresponder a caracteristicas
resultantes de um pré-processamento, corresponde a pndyagem do sinal a ser
classificado. A rede neural foi organizada da seguintairaa®®0 neurbnios na camada de
entrada (usados para receber uma imagem de 30x30 pixels)cawadas ocultas com
quinze e cinco neurdnios, respectivamente; e uma camas@idle com dez neurdnios -
correspondentes aos sinais de transito a serem iclades.

Os autores apresentam resultados quantitativos insuésigoara uma avaliagdo de seu
trabalho. Na Figura 2.8, abaixo, pode ser observado amhecmento de um sinal de
velocidade maxima permitida.

Figura 2.8 Reconhecimento de um Sinal de Velocidade Maxima Peitida [de la
Escalera et al. 1994]

Kellmeyer & Zwahlen [Kellmeyer 1994], doBUA, apresentam em seu trabalho um
sistema de reconhecimento de sinais de transito egemsade video que utiliza cores e
redes neurais artificiais. O sistema apresentado dagitalimagem de uma rodovia, pré-
processa essa imagem com relacdo as cores da mestitiaa @ma rede neural artificial -
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com aprendizado por backpropagation - para segmentar aerimagn oito cores
importantes para a deteccdo dos sinais de transito. gindaego sistema varre a imagem
segmentada em busca de regibes que possivelmente representgnais de transito
procurados. Tendo encontrado essas regides, o sistdima aitra rede neural artificial -
também com aprendizado pbackpropagation- para determinar se a forma da regido
encontrada corresponde a um sinal de transito. Durante prquéssamento das cores da
imagem, as mesmas sdo convertidas do modelo de corep&&B modelo de cores HSI.
Entre os resultados que os autores apresentam, estamaipies como: (i) em uma
gravacdo de video de sinais desconhecidos para o sistesnadeaf por um operador de
dentro de um veiculo em movimento, e contendo 40 sinarduasito), foram reconhecidos
30 dos 40 sinais de transito presentes (resultando nemhexximento de 75% dos sinais);
(i) dos 40 sinais de transito do video, apenas 35 eramesuéonente grandes para o
sistema detectd-los - assim, levando em consideracdteteccdo de 30 em 35, a
porcentagem de reconhecimento sobe para 86%.

Nakamura et al. [Nakamura et al. 1999],Jép&o, apresenta um reconhecedor de sinais de
transito indicadores de velocidade maxima permitida. @rs# utiliza o0 modelo de cores
RGB para detectar areas da imagem que possuam a cor vergmallsgguida, uma rede
neural artificial multi-camadas € utilizada para a détecgo anel circular do sinal de
transito. Apos essa etapa, outra rede neural articidilizada para o reconhecimento dos
digitos indicadores de velocidade (se o digito da unidadefor zero, o sinal ndo é de
velocidade méaxima permitida e é descartado; se for eatép o0 sistema passa para o
reconhecimento do digito da dezena - uma vez reconhegdoyalor € multiplicado por
dez, resultando na velocidade méaxima permitida expressada spelb de transito
reconhecido). Os autores apresentam um resultadoupatatal de 300 experimentos, de
100% de deteccédo e de 98,3% de reconhecimento dos sina&nsdiotide velocidade
maxima permitida.

Um sistema baseado em visdo para o reconhecimento ae da transito de parada
obrigatéria é apresentado por Liu & Ran [Liu 2001], &$A. O sistema dos autores
possui dois mddulos principais: o0 modulo de deteccao (qimautiimodelo de cores HSV
para segmentar a imagem) e o modulo de reconhecimentautitizee uma rede neural
artificial para o reconhecimento e outra rede neutdicél para a validacdo - esta Ultima
utilizada com a finalidade de reduzir a ocorréncia de fafsmstivos, isto €, objetos
incorretamente reconhecidos como sinais de parada dvi@atA deteccdo leva em
consideracado, além das cores do objeto candidato: a laegpraporcéo; e a simetria do
objeto candidato. A rede neural de reconhecimento possun@@@nios de entrada, 6
neurbnios na camada oculta, e 1 neurdnio de saida. A redd de validacdo possui 900
neurdnios na camada de entrada, 100 neurbnios na camada ec@@i@, neurdnios na
camada de saida. Antes de ser enviada para a rede areficahl, a imagem do objeto
candidato tem seu histograma de cores equalizado, paitafagilanalise - segundo os
autores. A entrada da rede neural sera, entdo, uma intig86x30 pixels, e a saida sera
uma resposta se o objeto € ou ndo um sinal de paradatobe. Para uma base de 540
imagens candidatas, os autores apresentam um resdikadproximadamente 95% de
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deteccdo. Para o reconhecimento, os autores apresemtanerro de 0,025 (sem
expressarem porcentagem e sem informarem sobre qual quigntid imagens).

A Figura 2.9, abaixo, mostra um dos resultados obtidos po{l01].

Figura 2.9 Exemplo de Reconhecimento de Sinal de Transito [L2001]: (a) imagem
original; (b) imagem em tons de cinza; (c) segmentacao; (aonhecimento; (e)
objeto potencial detectado e normalizado; (f) objeto potencigronto para ser enviado
ao modulo de reconhecimento
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Vitabile et al. [Vitabile et al. 2001], d#&lia, apresenta um sistema de reconhecimento de
sinais de transito que utiliza uma técnica de agregacamiia de pixels no modelo de
cores HSV. Esse sistema utiliza uma camera de videoapeaptura das imagens, e esta
organizado nos seguintes blocos principais: (i) aquisicamagem; (ii) analise de cores;
(iii) andlise das formas; (iv) classificacdo neura degides candidatas. A etapa de analise
de cores € subdividida pelos autores nos seguintes p&apaplicacdo de filtros HSV
padréo; (b) geracdo de subimagens e determinagéo dos pixelsagquasssementes (pixels
cuja saturacdo é uma média da saturacdo dos demaialyrégjacao dos pixels através de
um limiar dindmico, dependendo do valor de saturacdo elasntes. O objetivo deste
método de segmentacao de cores é o de realcar os peislpdita a deteccdo do sinal de
transito, e limitar a presenca dos pixels desnecess#pds a segmentacdo das cores da
imagem, o sistema proposto pelos autores busca pelos fern{gr@viamente
determinados) de sinais de transito, através de medidamitiridade sobre os objetos
candidatos. Em seguida, as subimagens candidatas séo idabraetede neural artificial
para a classificacdo. Alguns dos resultados apresenségogpara 318 sinais de transito
com anel circular vermelho, foram corretamente t#leados 84%; para 246 sinais
triangulares com borda vermelha, foram classificados §&¥& 67 sinais de anel circular
azul, foram classificados 100%.

Rodrigues [Rodrigues 2002], dérasil, apresenta, em sua dissertagdo de mestrado, um
sistema de localizagédo e reconhecimento de sinaifdgito utilizando um mecanismo de
atencéo visual e redes neurais artificiais. Em sealtrapbo autor organiza seu sistema em
dois modulos principais: um moédulo de detecgdo, para 2acadis sinais de transito em
cada quadro de uma seqiiéncia de imagens (é utilizada uma camileodgara a captura
das imagens); e um modulo de reconhecimento, para afictgso das imagens
detectadas. O médulo de deteccao utiliza um mecanismtenigha baseado em saliéncia
(botton-up), o qual é constituido a partir de uma Piramides§iana, e também a partir de
operadores locais de orientacdo. O modulo de recondetnutiliza uma rede neural
artificial multicamadas com aprendizado por backpropagafioentrada dessa rede neural
€ a prépria imagem a ser classificada - h4 um neurdniamada de entrada por pixel da
imagem. Na camada oculta, apds varios testes, o awggowta um nimero de neurbnios
igual a cinco vezes o numero de classes a serenfickdas (sete classes). Na camada de
saida, ha um neurbnio por classe a ser classificagainde uma estratégia "o vencedor
leva tudd (winner takes a)l. O autor apresenta, dentre varios resultados, upedatgue
mostra porcentagens de acerto que variam de 8,23 a 35,29% peai@a classes de sinais
de transito a serem classificadas pela rede neuratiattif

Ohara & Nishikawa [Ohara et al. 2002], dapéo, apresentam um sistema de deteccao e
reconhecimento de sinais de transito usando redes nauifigais multicamadas. Apos
Varios passos de pré-processamento para mascarar asraleentes da imagem colorida
de entrada (areas sem sinais de transito), as aredidatas sdo enviadas para duas redes
neurais artificiais. A primeira rede neural é utilizadaapa@entificar a cor da regido
candidata. A segunda rede neural serve para o reconhezid@efarma do objeto na regiédo
candidata. O reconhecimento final do sinal de tranéitefetuado através de uma
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comparacdo de padrOfes. Os autores afirmam ter obtido poneentagem de
reconhecimento de sinais de transito acima de 95% "paraia parte dos dados" (séo
mostradas taxas de reconhecimento, para 12 imagens, ¢ua gar87 a 100%).

2.3.3.2.8 Reconhecimento Utilizando Similaridades

O trabalho de JiangChina), Choi Coréia do Su) & Zheng China) [Jiang et al. 1996]
enfoca o reconhecimento morfolégico de sinais de itthnde maneira a possibilitar o
reconhecimento de formas (p.ex.: setas indicadoragm@®) presentes no interior dos
sinais de transito sul-coreanos. A técnica de reconhatormepresentada pelos autores
utiliza medidas quantitativas de similaridade baseadas atenmatica morfoldgica
(utilizada em processamento ndo-linear de sinais) e esfdranaces binarias das images.
Os autores apresentam 100% de reconhecimento do contelidaisl@le transito (para 11
sinais de transito de indicacdo de sentido) para quatremiéesr métodos de medida de
similaridade. Os autores também afirmam que obtiverammesmos 100% de
reconhecimento para 22 sinais de transito sul-coresmasdverténcia.

O trabalho apresentado por Gavrilemanha) & Philomin (EUA) [Gavrila 1999], trata
da deteccdo em tempo real de objetos para veiculos emigiy Seu sistema utiliza um
método de deteccdo de objetos - baseado em formas -sattavéransformadas de
distancias. Esse método utiliza uma hierarquia de &teplpara capturar a variedade de
formas dos objetos. Essas hierarquias, por sua vez, paiegersdas de acordo com o
objeto que se deseja detectar - no caso deste trabalam éscolhidos os pedestres e os
sinais de transito. O sistema envolve uma busca d&asdade do mais geral para o mais
especifico na hierarquia de formas e nos parametros aefdrmacédo. Os autores
apresentam o resultado de 95% de reconhecimento para wer@ebB300 sinais de transito
(imagens obtidas nas condi¢cdes: com ou sem chuvaadridi noite), e o resultado de 75-
85% de reconhecimento para uma base de 700 imagens de pedestres.

2.3.3.2.9 Reconhecimento Utilizando a Metodologia Padrdo do Baemnesto de Imagens

Em seu sistema de reconhecimento de sinais de tramsgenvolvido como trabalho final
na Escola de Engenharia e Tecnologia da Informagdo da reidade de Berne, da
Alemanha, Steck & Miuller [Steck 2003] dividem as tarefas em cinco ru&dupré-
processamento; segmentacdo; extracdo de caracteridticalizacdo; e classificagdo. O
pré-processamento consiste em uma normalizacdo dassieseda imagem de entrada; a
segmentacdo (que utiliza o modelo de cores HSI) &adidi para detectar os sinais de
transito na imagem através de suas cores; a extraca@vabtecisticas é executada atraves
de uma deteccdo de bordas e de uma transformacédo de distélocializacdo do sinal de
transito na imagem é efetuada através de comparacdo depédrplate matching); e,
finalmente, na fase de classificacdo, as cores sémente utilizadas para determinar a
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qual classe pertence a imagem candidata localizada. Amdase de classificagdo, os
digitos do sinal (no caso de um sinal de transito de daldei maxima permitida) séo
extraidos, normalizados, e classificados através dparagéio de padrdes.

2.4 Consideracdes Finais Sobre Este Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os sistemas de tri@nggeligentes, juntamente com
diversas observacdes sobre a seguranca no tramstquais englobam desde a criacéo de
dispositivos de seguranca veiculares até o desenvolvindmtsistemas de apoio aos
motoristas.

Neste capitulo também foi feita uma breve revisdo da amostra dos trabalhos que
representam o estado da arte do reconhecimento de dadisnsito. A partir destes
trabalhos, o autor tomou conhecimento de varias técnisadas por pesquisadores de
diferentes partes do mundo. Essas técnicas séo ddaizzara tentar resolver o problema da
detecéo e do reconhecimento de sinais de transito emrisiage

Embora existam trabalhos que ndo utilizam as coresidas de transito para a deteccdo
dos mesmos, essa caracteristica € muito importaobés -destaca o sinal de transito em
uma paisagem, facilitando a visualizacao por parte do retgori

Contudo, o uso das cores para a deteccado dos sinaisndiottéaz consigo problemas
inerentes a iluminagéo da cena, o que pode alterar a fwvmo a cor do sinal de transito é
percebida. Essas questdes serdo abordadas com maior det@tgtalo 3, na secdo 3.2.

Os trabalhos anteriores, apresentados neste capifelmonstram que existe uma
determinada maneira de se tratar o problema do reconhégiaesinais de transito. Essa
maneira é constituida por passos como: a captura danmagéeccédo da imagem; o pré-
processamento dessa imagem; a extracdo de caradsrgiidnteresse dessa imagem; e,
por fim, o reconhecimento dessas caracteristicasidas. Esses passos serdo definidos
com detalhes no Capitulo 3.
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3 FUNDAMENTOS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Os estudos sobre o processamento de imagens obtém gpsésoimn partir de duas fontes:
o desejo de melhorar a qualidade das informacdes pict@érasos seres humanos; e o
desejo de construir maquinas com sistemas perceptivosoauaéncapazes de processar
dados a partir de uma cena [Gonzalez 1993].

Neste capitulo, serdo apresentados alguns conceitos femnidasn relacionados ao
processamento de imagens digitais, juntamente com veva introducdo aos seguintes
topicos: os modelos de cores; e a biblioteca de Processade Imagens "Sistema-IMG"
[Kim 2004].

3.1 Conceitos Basicos

Nesta secdo serdo apresentados alguns conceitosskemice o processamento digital de
imagens.

3.1.1 A Representacao Digital da Imagem

[Gonzalez 1993] define uma imagem monocromatica, ou simpl#g uma imagem, como
uma funcéo bidimensional de intensidade luminosa f(&jyle x e y denotam coordenadas
espaciais e o valor de f em qualquer ponto (x,y) € prapwktao brilho (ou nivel de cinza)
da imagem naquele ponto.

> X

Origem

v

Figura 3.1 Exemplo de Imagem Monocromatica

(Em Tons de Cinza) [Kelber et al. 2003]
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Dessa forma, uma imagem digital € uma imagem f(x,y)sgpfreu uma discretizagéo tanto
com relacdo as coordenadas espaciais quanto com relagéo bolho (no caso de tratar-
se de uma imagem monocromatica). Os elementos teom&s de uma imagem digital séo
chamados de elementos de imagem, ou simplesmenpexels (abreviagdo depicture
elements

Embora [Gonzalez 1993] trate principalmente de imagens mmmaticas, atualmente
existem monitores de video que permitem a visualizacdo de coreespondentes a
combinacédo de 24 bits de informacgé&o por pixel da imagem - ogpiéca que temos oito

bits (256 valores possiveis) disponiveis para cada componem@dilo de cores RGB
(apresentado na secdo 3.2.1), resultando em mais de B@snila cores (28@ores, para

24 bits) que podem ser visualizadas em uma imagem [Foley 1997].

3.1.2 Os Passos Fundamentais no Processamento de Imagens

Para o processamento de imagens ocorrer, devem ser Seglgidins passos fundamentais
[Gonzalez 1993].

O primeiro deles é o da aquisicdo da imagem - para tal, padetiizar uma camera de
video, uma camera fotografica digital, ou um digitalizatkoimagensscanney.

O préximo passo € o de pré-processamento. No pré-processamentjetivo € o de
processar a imagem de maneira que o resultado dessesproea® auxilie na resolugéo
do problema para os processos subsequentes.

O terceiro passo lida com a segmentacdo. De maneaih gesegmentacao consiste em se
extrair da imagem apenas aquelas areas que interessaarpsoducao do problema.

O quarto passo envolve duas fases: a primeira é a de repg@sedas areas obtidas a partir
da segmentacdo da imagem. Essa representacdo podea ssemplo, através da forma
ou do contorno dessas areas. O importante, neste pagse,cada uma das areas extraidas
seja representada de maneira adequada para o processameaqnie. nos leva para a
segunda fase deste quarto passo: a fase de descricao (tehavéada de fase de extracédo
de caracteristicas). Na fase de descricdo, as aragera representadas - deverdo ser
convertidas em um conjunto de informacfes quantitativastdeesse para a resolucdo do
problema. Essas informacOes devem ser capazes de foumegetiferenciacdo adequada
entre objetos de classes diferentes.

O quinto passo consiste também em duas fases: a do reicogi® - que fornecera um
rétulo para um objeto, baseado nas informacdes fornecidas gmls descritores; e a da
interpretacdo, que envolve a atribuicdo de um significatlgsobjetos reconhecidos.



Em contato com todos esses cinco passos deve exigitbase de conhecimentos. Essa
base de conhecimentos é o que d& sentido ao processamantmelan, uma vez que essa
base contém informacdes relevantes sobre o problersar aesolvido. Exemplos de
informacgdes importantes que podem estar contidas na dmseonhecimentos sao:
conhecimento prévio dos locais na imagem onde a infiiondesejada podera estar; ou
listas de itens a serem procurados na imagem.

Todos esses passos fundamentais estéo ilustradoguna 8i2, abaixo.

Representacéo
e Descricdo

Segmentacéo
da Imagem

Pré
processamento

Reconhecimento
e Interpretacéo

Base de Conhecimentos

Aquisicao d
Imagem

Dominio d¢ Resultado
Problem:

Figura 3.2 Passos Fundamentais no Processamento de Imagens

3.1.3 Equipamentos Envolvidos no Processamento de Imagens

Os equipamentos envolvidos no processamento de imagensoegéiizados em cinco
tipos: (i) equipamentos para a captura de imagens; (iijp@eentos de armazenamento de
dados; (ii) equipamentos para o processamento de dadgs;eduipamentos de
telecomunicacéo; e, por fim, (v) equipamentos de exhilggimagens; [Gonzalez 1993].

A Figura 3.3, a seguir, mostra - através de exemplos e & os relacionamentos entre
0s cinco tipos de equipamentos, conforme [Gonzalez 1993].
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1. Captura 4. Telecomunicagde 5. Exibicédo

Camera de Videox RoteadoWireless
Monitor de Video

. —

Digitalizador de Imagens

i o =0t Impressora Laser
==Epilowr .

;
=
3
Q.
2
A,

Céameras Fotograficas
Digitais

2. Armazenamento
(Memoria Secundaria)

Armazenamento de Dados
Digital Versatile Disc - Disco Versétil Digital (DY)

Figura 3.3 Os Cinco Elementos Basicos do Processamento de Imagen
e Seus Relacionamentos
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3.2 Modelos de Cores

O objetivo dos modelos de cores € o de facilitar a ds@egio das cores conforme algum
padrdo. A especificacdo das cores em um padrdo, ou modeletuéda através de um
sistema de coordenadas de trés dimensdes (3-D), e aleaués subespaco nesse sistema
3-D no qual cada uma das cores possiveis € representade gorico ponto [Gonzalez
1993].

Um modelo de cores é incapaz de representar todas adicidawi@s visiveis, por ser um
subconjunto do espaco de cores de todas as cromaticidade®ipo&sse subconjunto de
cores representaveis pelo modelo recebe o nonganheit de cores [Foley 1997]. Cada
dispositivo de captura, telecomunicac¢ao, ou exibicdo de mgsui seu préoprigamutde
cores, de acordo com um modelo de cores especifico.

Diferentes modelos de cores foram criados, visando atemdeobjetivos de diferentes
dispositivos ou finalidades.

Temos atualmente os seguintes modelos mais usados: torREB (componentes Red,
Green, Blue- Vermelho, Verde, Azul) foi criado para tubos de raiagdicos coloridos
(color cathode-rays tubes CRT), utilizados em monitores de video; o modelo YYQ (
significa luminancia, enquanto a cromaticidade € descritas pgdmponentes | e Q) foi
criado para a transmisséo de sinais de televisao @i@tnco e em cores); o modelo CMY
(componente€yan, Magenta, Yellow Ciano, Magenta, Amarelo) foi desenvolvido para
impressoras coloridas [Gonzalez 1993] [Foley 1997].

Infelizmente, os modelos de cores para equipamentos néererfe facilidades para o
processamento de imagens, porque eles ndo se relacionaamditee com as nocodes
intuitivas de corlfue), saturagcédosaturatiorj, e brilho prightnes$ [Foley 1997].

Assim, foram criados modelos especificos para a mangulkdgs cores em imagens. Entre
0s mais utilizados, estdo o modelo HBU€, Saturation, Intensitgintensidade)) e o HSV
(Hue, Saturation, Valugévalor)) [Gonzalez 1993].

Os modelos de cores frequientemente utilizados no procegsaseeimagens sdo o RGB, o
YIQ e o HSI [Gonzalez 1993]. Nas secdes a seguir, se@rbente apresentados os
modelos RGB e HSV. Embora diferentes em sua nomengla em seus respectivos
calculos de conversao para (ou a partir de) outros nodeloores, os modelos HSI e HSV
possuem 0s mesmos principios de interpretacao das inforsrdg@eomaticidade.

Os algoritmos de conversdao do modelo RGB para o modelp é1Sice-versa, séo

apresentados em [Gonzalez 1993]. Algoritmos de conversao odelonRGB para o
modelo HSV, e vice-versa, sdo apresentados em [Foley.1997]
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3.2.1 O Modelo de Cores RGB

No modelo de cores RGBRRéd, Green, BlueVermelho, Verde, Azul), cada uma das cores
€ representada de acordo com os valores de seus respectinponentes espectrais. 1sso
equivale a dizer que 0s componentes espectrais de ursarcespondem a valores para o
vermelho, para o verde, e para o azul [Gonzalez 1993].

Dessa forma, a representacdo das cores no modelo R&&ia-ba em um sistema de

coordenadas Cartesiano tridimensional (3-D). Por conveajéassume-se que todos o0s

valores de cores foram normalizados, para que as magndadesmponentes R, G, e B

estejam no intervalo [0,1]. O subespaco de cores desse €, assim, o cubo mostrado na
Figura 3.4 (a) e (b).

(a) ()

Figura 3.4 Modelo de Cores RGB:

(a) visto a partir do ponto (1,1,1); (b) visto a partir da origen (0,0,0) [Microsoft 2004]

Na Figura 3.4 (a), pode-se perceber que os valores paranelverRed, para o verde
(Greer) e para o azulBlue) situam-se em trés vertices do bloco, e também qualoses
para o ciano, para 0 magenta, e para o amarelo, situam-gés outros vértices do bloco.
Na origem (observar a Figura 3.4 (b)), localiza-se goeta, e na extremidade da diagonal
principal (observar a Figura 3.4 (a)) situa-se a cor brababe notar que os tons de cinza
localizam-se sobre a diagonal principal do cubo RGB.
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Uma cor no sistema RGB é entédo definida como sendo tonaga origem coincide com
a origem do cubo RGB, e cuja extremidade encontra-seoointaerior do cubo, ou
coincidindo com algum ponto de uma de suas faces ou a@stegincidindo com um dos
vértices.

As imagens, no sistema RGB, sdo compostas por trésspiagependentes de imagem -
um para cada componente desse sistema de cor. Assim, gxédndas em um monitor de
video, essas trés imagens sdo combinadas para que o video @e@dthagem com o
resultado da composicdo das trés cores. Equivale a dizea que de cada pixel da
imagem, no video, sera definida por trés valores - um gata componente do modelo
RGB.

As cameras fotograficas digitais utilizam o sistdR@B para a captura de imagens, o0 que
eleva a importancia desse modelo de cores para o poeE®® de imagens [Gonzalez
1993].

Atualmente, as cameras fotograficas digitais utiliz@msores eletrénicos que digitalizam o
sinal luminoso capturado. Em seguida, as informacgdes sldiia armazenadas em sua
memoria secundaria. A importancia do modelo de cores p&&l® ser melhor percebida
através do exemplo apresentado na Figura 3.5 abaixo.

Figura 3.5 Capturando A Luz - Da Esquerda para a Direita: FilmeFotografico;
Sensores Digitais Convencionais; Sensor Foveon X3 [Foveon 2004]

A Figura 3.5 demonstra a importancia das componentes de GBr Pois: no filme
fotografico, existem trés camadas de emulséo - cadaaspansavel pela captura de uma
das componentes RGB; nos sensores digitais convenciersi® uma matriz de sensores
especializados na captura de cada um dos componentes R@8stalisde maneira
alternada sobre o mesmo plano (0 que divide por tréscdug@és anunciada para as
cameras digitais convencionais, uma vez que um tercaiu®s do sensor capturara a
componente R, outro terco capturard a componente G,terco final capturara a
componente B da imagem); finalmente, temos o recestensa Foveon X3, cuja
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disposicao dos sensores é idéntica a dos filmes fotamgéfio que permite que cada
coordenada do plano do sensor capture informacfes sobre esrgonentes RGB.

Porém, existe uma desvantagem inerente ao processamenioagens atraves da
utilizagéo do modelo de cores RGB: a dificuldade em sedmiar a iluminagéo da imagem
[Gonzalez 1993]. Se precisamos processar informagdes denagam, e parte da mesma
encontra-se mal iluminada - ou simplesmente com ilagéo diferente da do restante da
cena - torna-se muito dificil compensar as diferences gae a imagem seja processada
adequadamente. Existem algumas abordagems que tentam mingss& problema
[Gonzalez 1993], mas a melhor saida é a utilizacdo de uhelonde cores que, por si,
ofereca melhores condi¢cbes de lidar com a iluminag&onde imagem. Um dos modelos
de cores capaz de oferecer tal facilidade é o modelo Bi$/sera apresentado na préxima
secao.

3.2.2 O Modelo de Cores HSV

O modelo de cores HSV (Hue, Saturation, Value - Conr&egdio, Valor) possui o apelo
intuitivo das designacdes matiz (analoga a cor), sofam@oga a saturacédo) e tonalidade
(analoga ao valor), provenientes da manipulacdo de tiRtdsy 1997]. Na Figura 3.6,
abaixo, podem ser observadas duas representacées tridinagngdo modelo HSV.

(@) (b1) (b2)

Figura 3.6 O Modelo de Cor HSV: (a) Representado como um HexaiFoley 1997];
(b1) Representado como um Cone [Pierce 2004]; (b2) Vista em Gode um Segmento
do Cone HSV [Pierce 2004]

O sistema de coordenadas usado no modelo de cores HWdéicml Utilizando como
referéncia a Figura 3.6 (bl), vemos que a componente Hnasgalores angulares no
sistema de coordenadas cilindrico (no intervafg3pf]), a componente S assume valores
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lineares ao longo do raio do cone (no intervalo [0,1B, @mponente V assume valores
lineares ao longo do eixo do cone (no intervalo [0,1]).

No veértice do cone, o valor (V) é igual a zero (0 queespwnde a cor preta); Na base do
cone, onde estdo as cores com maior brilho, V=1 (paba t&mos a cor branca). Cabe
lembrar que, no plano onde V=1, as cores ndo possuem arégneesite 0 mesmo brilho
percebido [Foley 1997]. Ao longo do eixo do cone situansgems de cinza.

A cor (H) é definida por um valor angular (Figura 3.6 (a)): &angulo igual a zero
corresponde a cor vermelha; um angulo de’ X20responde & cor verde, e assim por
diante.

Quando a saturacdo (S) vale zero, o valor da cor (Ha-s®nrrelevante, sendo tratado
como "indefinido". Porém, quando S é maior do que zero, l-tErelevante.

Quando V=1 e S=1, todos os valores angulares assumidd$ gmresponderdo as cores
puras (por exemplo, se temos V=1, S=1 e H=0, temos mellep puro). Esse fato é
analogo ao pigmento puro das tintas, utilizado pelostastisomo ponto inicial para a
mistura das cores [Foley 1997]. Assim, um pintor que quisEssementar a saturacédo (S),
adicionaria um pigmento branco a cor pura (sem alterarlor (V)). Sombras séo criadas
mantendo-se S=1 e decrementando V. Finalmente, divesaespodem ser criados pela
diminuicéo dos valores de S e de V. Tudo isso levandoossideracdo que uma mudanca
em H equivale a uma mudanc¢a no pigmento de cor puro inicial.

Por utilizar uma maneira para representar as coread@sa percepcdo humana, e também
por fornecer um componente para a cor (H) que independeatastudes da saturagao (S)
e de valor (V) (mesmo quando o valor de H torna-se "indkefi, ainda assim ele
permanece independente), o modelo de cores HSV é um modisi@adequado do que o
RGB quando o processamento de imagens envolve algum passmémtala(Figura 3.2)
gue necessite que objetos sejam encontrados na imageés ateasuas cores.

Isso significa dizer que a cor (H) dos objetos de uma imagévariante as mudancas de
luz presentes nessa imagem (que, por sua vez, sdo definid8se por V) - o que facilita
gue uma area de determinada cor seja identificada na imageependentemente das
condi¢cbes de iluminacdo na superficie dessa area [Fang 2003].

3.3 A Biblioteca de Processamento de Imagens "Siste  ma-IMG"

A Biblioteca de Processamento de Imagens "Sistema-idiGlesenvolvida por Hae Yong
Kim [Kim 2004], do Departamento de Engenharia de Sistemasohisds da Escola
Politécnica da Universidade de S&o Paulo (USP), Brasil.

O "Sistema-IMG" consiste em: (i) Biblioteca-IMG - uoonjunto de classes, rotinas e

"operadores sobrecarregados” para processamento de imegyeite na linguagem de
programacéo C++ [Stroustrup 2000]; (ii) Programas-IMG - amunto de programas para
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processamento de imagens escritos com a utilizacdo dassrda Biblioteca-IMG [Kim
2004].

Segundo [Kim 2004], a finalidade do "Sistema-IMG" é a de f@neneios para testar com
rapidez novos algoritmos de processamento de imagenserfage com o usuario se da
através de comandos poomptdo MS-DOS [Microsoft 2004].

Dentre as funcionalidades oferecidas pelo "Sistema®Ipléglemos citar: programas para
conversao de um modelo de cor para outro (p.ex.: parartenuena imagem no modelo

RGB para o modelo HSI); e comandos (para, por exengilord, gravacdo e manipulacao
de arquivos graficos) que podem ser utilizados no codigo ftmggrograma do usuario,

desde que a Biblioteca-IMG seja incluida durante a compildesse codigo.

3.4 Considerac¢des Finais Sobre Este Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados (na se¢do 3.2) msodelocores utilizados com

frequéncia no processamento de imagens. Desses modelosededestaca-se 0 modelo
HSV que, por ser invariante a iluminacao da cena, permiteegsa cena sejam facilmente
detectados objetos de determinada cor - o que encontracaplioa detecgcéo de sinais de
transito através da cor, a qual seréa apresentada na5s8¢@alo Capitulo 5.

Outro destaque deste capitulo sdo os passos fundamentaiscasspmento de imagens,

apresentados na sec¢ao 3.1.2, 0s quais servem de basengtoa@ogia (descrita na secado
5.3, do Capitulo 5) adotada pelo autor para o processadentmagens capturadas.
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4 FUNDAMENTOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAS)

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) utilizam uma téende aprendizado de maquina que
modela, matematicamente e de maneira simplificadapropartamento de redes de
neurdnios naturais. As RNAs possuem a capacidade de apreget@ralizar uma funcéo a
partir de uma base de exemplos (que constituem-se em gmrestradas e saidas, no
aprendizado supervisionado). Uma vez completado esse aadmdas RNAs tornam-se
ferramentas robustas, pois respondem, com o valor adedeagiida, desde entradas com
ruidos até entradas totalmente desconhecidas duranteisamémeto. Neste capitulo, seréo
apresentados alguns conceitos fundamentais relacioaadRisAs.

4.1 O Aprendizado de Maquinas

O campo de estudos sobre o aprendizado de maquinas tasiao de como construir
sistemas computacionais que adquiram experiéncia na emedec&uas tarefas e que
passem a funcionar melhor com o auxilio dessa expaiédquirida [Mitchell 1997].

Existem varias técnicas computacionais automaticas deigquide conhecimento e de

realizacdo de tarefas, das quais podemos citar [Osorio: 189%rvores de decisdo; os
sistemas baseados em conhecimentos; 0s sistemas Isasgadegras difusas; os sistemas
baseados em casos; 0s algoritmos genéticos; e agedass artificiais.

Devido a limitagdes existentes em varias dessas téd@lsasio 2000], muitos estudos tém
sido dedicados as redes neurais artificiais, motivadoscpplcidade de processamento do
cérebro humano.

4.2 Fundamentos das Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano processa as informagc6es de maneipdetamente diferente da usada
pelos computadores digitais convencionais. Apesar do césebrtambém similar a um
computador, pois € um sistema de processamento de igfsjaseu modo de
funcionamento difere daquele dos computadores digitais esn agpectos principais
[Haykin 2002]: o cérebro € altamente complexo; é ndadireeé paralelo.

Gracgas a sua capacidade de organizar 0s neurdnios - setitsiiobtess estruturais basicos -
de forma a processar informagdes muito mais rapidanoei@e computador digital mais
rapido existente, o cérebro humano é capaz de reabnarfacilidade tarefas complexas
(como o reconhecimento de padrdes e o controle motor) dgmeandam recursos
computacionais e tecnologia ainda ndo desenvolvidos. Eétiesvexemplos, [Haykin
2002] cita que cérebro humano é capaz de reconhecer wnfaostiar em meio a uma
cena nao-familiar em cerca de 200 milisegundos, enquanto aye@ast de menor
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complexidade podem levar dias para serem resolvidas por amputador digital
convencional.

E é exatamente essa capacidade de processamento doo céuetano frente aos
computadores digitais que motiva o0s estudos para o0 desenvalvintke sistemas
computacionais que, embora operem sobre computadoressdigitiavencionais, sejam
capazes de seguir a mesma arquitetura e 0S mesmos pHErgipiregem o processamento
de informacdes pelo cérebro humano.

Para que um sistema computacional baseado no funcionadeen&yebro humano - mais

especificamente, baseado no funcionamento das redessn&ittaais - possa operar, deve-
se primeiro compreender que uma rede neural artificial@ maquina que é projetada para
modelar a maneira como o cérebro realiza uma tpegficular ou uma funcao de interesse
[Haykin 2002]. A rede neural artificial pode ser implemdatdisicamente (atraves de

componentes eletrdnicos), ou como uma simulacdo quexeratada por um computador

digital.

Segundo [Eberhart 1996], as rede neurais sé&o sistemas @ssamento de informacgdes
que, em geral, podem ser compreendidas como sendo “"caitas"ppara as quais é
fornecida uma entrada e das quais se recebe uma safgde Aeural artificial, assim,
efetua um mapeamento de um vetor de informagOes de entraalauipa vetor de
informacdes de saida (Figura 4.1).

(<] (]

© Rede Neural ©

H Avrtificial 1

b 2
oS 0 'S
TETS "Caixa Preta" TEs
+= O =] = O =
QO = C L= ©
>SS w >Lcwm

Figura 4.1 A Rede Neural Artificial como uma "Caixa Preta"

Cabe salientar duas importantes caracteristicas das regais artificiais: (i) o seu
conhecimento é adquirido através de um processo de ap@mdiabre dados provenientes
do ambiente; e (i) o conhecimento adquirido € armazenaboasforma de forcas de
conexao (ou pesos sinapticos) entre os neurdnios (as widageocessamento basicas da
rede neural) da rede.

4.2.1 Vantagens das RNAs

Dentre as varias vantagens da aplicacdo das RNAsigéeofle problemas, [Haykin 2002]
cita as seguintes:
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1. Uma RNA Permite o Mapeamento Entrada-Saida, isteng, um aprendizado
supervisionado, exemplos constituidos por pares de entoadasuas respectivas saidas
desejadas séo apresentados a rede neural artificialaAresposta (saida) da rede neural,
0s seus pesos sao modificados a fim de que seja mininazdiderenca entre a resposta
fornecida pela rede e a resposta desejada do exemplorapdeseéD procedimento repete-
se para um conjunto de varios exemplos até que ndo wcorags mudancas significativas
nos pesos sinapticos da rede neural.

2. Uma RNA tem a capacidade de se adaptar a uma novacagplicapds um novo
treinamento. Adicionalmente, a rede neural artifipade adaptar-se a um ambiente
dinamico, se for implementada com a capacidade de waxdds proprios pesos sinapticos
em tempo real.

3. Uma RNA (especialmente se for implementada fisicéeeatravées de componentes
eletrdnicos), devido a sua arquitetura distribuida, é tdkeranfalhas (p.ex.: danos em
conexdes ou em neurdnios). Seu desempenho se degrada suavemeratso de falhas,
isto é, a recuperacao de um padrdo armazenado se dara eomemar qualidade - mas
ainda assim sera possivel. Seria necessaria uma graadédade de danos a rede neural
para que a sua resposta global fosse seriamente comiglamet

4.2.2 Aplicagbes das RNAs

[Eberhart 1996] cita as seguintes aplicacées genéricamapaedes neurais artificiais:

1. Classificagdo de Padrfes: fornecido um padrédo de emaadaa rede neural, a mesma
responde com uma determinada classe para esse padrao.

2. Associacdo de Padrdes: fornecido um padrdo de entraglde aeural artificial fornece
como saida um padréo correspondente.

3. Recuperacdo de Padrbes: fornecido um padrdo de entradgletmoa rede neural, a
mesma responde com o padréo correspondente que apresegiaesausentes no padréo
de entrada.

4. Remocao de Ruidos: a partir de um padrdo de entrada cmlwopap ruidos, fornecido
para a rede neural, obtém-se da mesma o padrdo corredpoddesaida, com o ruido
removido ou atenuado.

5. Otimizacdo: dado um padrdo de entrada representando umtooturalores de um
problema a ser otimizado, a rede neural responde com unppeait@spondente a um
conjunto de variaveis que representam uma solucéo otimazadtavel para o problema.

6. Controle: um padréo de entrada correspondendo a situagéia@ sistema e a resposta
desejada para o sistema controlado é fornecido para aeeds, a qual responde com um
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padrao representando a sequéncia de comandos necessamgepaaesposta desejada
para o sistema controlado seja alcancada.

7. Simulacdo: dado um padrdo representativo de uma situagdb de um sistema
simulado, ou de uma série temporal, a rede neural responderna seqiéncia estruturada
de padrdes que simulardo o comportamento do sistema sinaddologo do tempo.

4.2.3 Componentes de uma RNA

A rede neural artificial modela sua contrapartida biaclégtravés de uma formalizacdo
matematica que se inicia em seus elementos de processao® neurdnios. Um neurdnio
biol6gico, conforme pode ser observado na Figura 4.2, &itaiths por trés partes
principais: o corpo celular (o impulso elétrico a sansmitido é gerado no corpo celular,
ou proximo a ele [Haykin 2002]); a arvore dendritica (orglginais elétricos provenientes
de outros neurbnios sdo recebidos, através dos dentitos)axonio (prolongamento
responsavel por transmitir o sinal elétrico de saida@amutros neurénios da rede). Ainda
na Figura 4.2 podem ser observadas as sinapses, que saqdes ligaimicas existentes
entre o axonio e os dendritos.

Sentido do
Sinal Elétrico

Sentido do
Sinal Elétrico

Figura 4.2 Anatomia Simplificada dos Neurénios Bioldgicos [Costa at. 2000]
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As sinapses operam através de substancias transmifmaslas na juncdo sinaptica por
um processo pré-sinaptico) que agem sobre um processsinpptco (dessa forma, um

sinal elétrico pré-sinaptico é transformado num sinamgei, que por sua vez volta a

tornar-se um sinal elétrico pds-sinaptico - o que demogsigando ha uma ligacéo direta
entre o axénio e os dendritos). Em termos elétricademento no qual se compde uma
sinapse é chamado de dispositivo de dois terminais ndoeaeziptormalmente, assume-se
gue uma sinapse € uma conexao que pode impor ao neurdniorelceginal um estado de

excitagdo ou um estado de inibicdo, mutuamente exclusia&ifiH2002].

Um neurénio artificial € uma unidade de processamento demafdes modelada com
base no neurdnio bioldgico, e é formada por trés elersdrdsicos [Haykin 2002]: um
conjunto de sinapses; um somador; e uma funcado de atividea®igura 4.3 pode ser
observado um modelo de um neurénio artificial.

Figura 4.3 Modelo de um Neurdnio Artificial k

Cada uma das sinapses do neurdnio é caracterizada por umipegoe multiplicara o
valor do respectivo sinal de entragla O nimero de sinapses é dado ppenquantok
representa o namero do neurbnio em questéo, na rede nguéab potencial de ativacéo
(também chamado dmmpo local induzidodo neurbnick, composto pelo somatério dos
sinais de entrada ponderados por suas respectivas singgsasmebias k. O potencial de
ativagcdo A é definido por

A=;Wm-x+u

(4.1)

Se obias k for positivo, ele aumenta a entrada liquida para géfule ativacap(Ag) e, se
for negativo, diminui essa entrada liquida. O papel da udedativacdo € o de regular o
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valor final a ser obtido na saida do neurdnio. Temo$ioemhodelados em um neurénio
artificial os dendritos (que correspondem as entradasa X,), as sinapses (que
correspondem aos pesv&; a Wk,), 0 corpo celular (que corresponde ao potencial de
ativacdo A e a funcao de ativacddAy)) e, finalmente, o axénio (que corresponde a saida
yk) do neurdnio biolégico. A saida go neurdnio é definida por

y.=/ (A) “?

Cabe lembrar que bias k , como é um parametro externo que afeta o potencial de
ativacdo A do neurbnio (Equacédo 4.1), normalmente é representado delando
neurdnio artificial como uma sinapsgy, de pesdy, cujo valor de entradg € fixado em

+1 [Haykin 2002].

A funcdo Sigmoide é a forma mais comum de funcdo weacdb, e é a escolhida com
maior frequiéncia para os neurdnios de uma rede neufali@rfHaykin 2002]. O gréfico
da funcéo logistica - um exemplo de funcdo Sigmoideale per observado na Figura 4.4, a
seqguir.

1/(1+exp(x)) —

0.8

0.6

-10 -5 0 5 10

Figura 4.4 A Funcéo Logistica
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A funcéo logistica apresentada na Figura 4.4 é definida por
1 (4.3)
1+ exp(- a. A)

J (A)

ondea corresponde ao parametro de inclinacdo da funcao signm®idlecorresponde ao
potencial de ativacdo do neurdnio artificial. Quanto maioralor dea, mais a fungéo
logistica se aproxima da funcéo de limiar, que por sugdammbém pode ser usada como
funcéo de ativacao e é definida por

J(A)=

1 seA30 (4.4)
0 seA<O

A rede neural artificial (RNA), ou rede conexionista, @nposta por unidades de
processamento (neurbnios artificiais) interconectatlmsa RNA € constituida por um

grafo orientado e ponderado, onde os nés desse grafo sa@tmg&imples - 0s neurdnios
artificiais. Assim, a rede neural - através das coeexéntre os autdbmatos simples -
constitui-se num autdbmato mais complexo. A Figura 4.8traam exemplo de rede neural
artificial de multiplas camadas.
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de Entrada Oculta de Saida

Figura 4.5 Rede Neural Artificial de Multiplas Camadas
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Conforme ja foi mencionado, o conhecimento adquirido peddes neurais artificiais €
armazenado sob a forma de forcas de conexdo (ou peéptcsis) entre 0s neurdnios (as
unidades de processamento basicas da rede neural) da redairAssea apresentada uma
visdo geral do aprendizado das RNAs.

4.2.4 O Aprendizado das RNAs

A propriedade mais importante das redes neurais artifigiaisua capacidade de aprender
a partir de seu ambiente e de melhorar 0 seu desempentés atlesse aprendizado.
Basicamente, o processo de aprendizado das redes nedif@@isré um processo
interativo (informacdes do ambiente - ou problema - pagaal se quer treinar a RNA
devem ser submetidos a mesma, que por sua vez passara pusianda seus pesos
sinapticos para a retencdo do conhecimento) e iterivis o0 processo de aprendizado é
executado ao longo de vérios ciclos) [Haykin 2002].

Existem trés estratégias para o treinamento de uma erdal rartificial: o treinamento
supervisionado; o treinamento semi-supervisionado; e catnento nao-supervisionado
[Haykin 2002] [Eberhart 1996] [Os6rio 1999].

No treinamento supervisionado, um professor externo é ne&pel por fornecer os

exemplos - pares de vetores de entrada com seus regpediores de saida para a RNA.
O vetor de saida fornecido pelo professor € utilizado @azemparacdo com o vetor de
saida fornecido pela RNA para o vetor de entrada assodadwm serd explicado com

maiores detalhes na sec¢éo 4.2.5.

No treinamento semi-supervisionado, também chamado deda@ga@n por reforco, a RNA
deve aprender através de uma interacao continua corniené®n A RNA é projetada para,

a partir de uma sequéncia de estimulos ao longo do tempionizaruma funcao de custo
para avancar[Haykin 2002], que é definida como sendo uma expectativa do custo
cumulativo de a¢Bes tomadas como resposta aos estiraa&bidos.

No treinamento ndo-supervisionado, também chamado de autozaxgf, ndo ha um

professor externo para orientar o processo de aprend2adsa forma, o aprendizado néao
se da através de exemplos, mas através de uma organtagadados (clusterizacdo)
fornecidos para a RNA

Existem, também, duas maneiras através das quais asfgodAas ser treinadas: a maneira
on-line, através da qual novos padrbes podem ser incorgoradoconhecimento
armazenado na rede neural; e a maneira off-line, atdevéual toda uma base de padrdes
€ apresentada para a RNA - de acordo com o algoritmo eled@gado escolhido - e, apos o
treinamento, os pesos finais calculados para a RNAbs#ot e a rede é colocada em uso,
sem que ocorram mais alteracdes nesses pesos.
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425 O Perceptron de Mdltiplas Camadas com Aprendizado por
Retropropagacéo de Erro

A RNA apresentada na Figura 4.5 - chamada de perceptronltifdasicamadas - pode ser
considerada um exemplo de uma RNA totalmente conectadgue significa que um
neurdnio artificial de qualquer camada estad conectado as tosl neurbnios da camada
anterior. Nessa rede neural o sinal progride atravésdgapara a frente (da esquerda para a
direita, na Figura 4.5) de camada em camada.

Um perceptron de multiplas camadas possui quatro castic&siparticulares: (i) o modelo
de cada um de seus neurbnios possui uma funcdo de atidgdioear - uma forma de
nao-linearidade que satisfaz essa caracteristica é-lmedadade sigmdide definida pela
funcéo logistica da Equacado 4.3 - para que o perceptron diplasitamadas apresente
uma relacdo de entrada-saida aprimorada com relacdocaptpen de camada Unica; (i) a
rede deve possuir uma ou mais camadas ocultas de neurbgies permitirdo que o
perceptron de multiplas camadas resolva problemas cowosplaitavés da extragédo
progressiva das caracteristicas mais significativasvetises de entrada; (iii) a rede deve
possuir uma alta conectividade entre seus neurbnios;oéivileurbnios da camada de
entrada - também chamados de nds de fonte - ndo regjirisguer computacdes [Haykin
2002].

4.2.5.1 O Algoritmo de Retropropagacao de Erro ( Error Back-Propagation )

Os perceptrons de multiplas camadas tém sido frequerteenm@izados para a resolucao
de diversos problemas, em conjunto com um treinamentorvisipaado off-line
conhecido por algoritmo de retropropagacao de erro (errérgrapagation) [Rumelhart
1986].

De maneira geral, o algoritmo de retropropagacdo docemsiste em dois passos atraves
das diferentes camadas da RNA.

No primeiro passo - de propagacgdo - um vetor de entrddmeécido aos neurdnios da

camada de entrada da RNA, e seu sinal se propaga no stagidonexdes sinapticas (para
a frente) através de cada uma das camadas da rede. $5gosiral atingir a camada de
saida da RNA, um vetor de saida é produzido pela rede. No gagsmpagacdo, nao

ocorrem alteragbes nos pesos sinapticos da rede.

No segundo passo - de retropropagacgao - ocorre 0 ajuste desspegpticos da RNA, de
acordo com uma regra de correcdo de erro, que calcufaranga entre o vetor de saida
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(resposta real) fornecido pela rede neural e o vetoride Gasposta alvo) associado para o
vetor de entrada fornecido. Essa regra, assim, obtésinainde erro que € retropropagado
pela rede, camada a camada, no sentido oposto ao dasesoe@épticas (para tras), com
a finalidade de ajustar os pesos sinapticos da RNA e ¢arerque a resposta real da
mesma se mova mais para perto da resposta desejada@spaativo vetor de entrada.

O algoritmo de retropropagacéo de erro utiliza a técnicgpdendizagem por corre¢do de
erro, também referida por regra delta. A regra deltajaip@r [Rumelhart 1986], é definida
por

(4.5)

Diji :h'(tpj' Opj )'ipi :h'dpj'ipi

onde:

p € o padrdo de entrada;

t,; € 0 valor desejado de resposta (com relagdo ao padrdiornecido pelo professor, pois
o aprendizado é supervisionado - pajaeimo neurdnio da camada de saida;

Opj € 0 valor real de resposta (com relagéo ao pggramduzido pelg-ésimo neurdnio da
camada de saida;

ipi € 0 valor da-ésimo elemento do padréo de entrpda

h é uma constante positiva que determina a taxa de aprndjgando avangcamos em um
passo no processo de aprendizagem;

d =t - Opj;

Dow; é a alterac@o a ser efetuada no peso da sinapse emereémioi e o neurdnig,
devido a apresentagdo do padréo de enprada

Dessa forma, o novo valor do peso para a sinagsea dado por [Haykin 2002]

(4.6)

w, (0+2)=w, (0)+ D,w, ()

onde n representa um instante de tempo discreto, que écodeatsmpo de um processo
iterativo para o ajuste dos pesos sinapticos do neurdnio

A taxa de aprendizado tem um importante efeito no tempo necessario para cpreaoa
convergéncia para o menor erro [Riedmiller 1993]. Quantomeaialor dessa constante,
maiores as altera¢cdes nos pesos [Rumelhart 1986]. Adsim,ser escolhida uma taxa de
aprendizado suficientemente grande que ndo incorra dtagdss (que impossibilitariam
gue o erro caisse abaixo de determinado valor). Uma malee@atar o surgimento dessas
oscilacbes € a de modificar a regra delta, com a @dieduma constante aeomentuna
(que pode assumir valores entre zero e um), que é @aim&rdescida da superficie de erro



[Osério 1999]. Essenomentuma tem o papel de levar em conta o valor do passo dado
anteriormente, isto €, o valor da magnitude anterior t@eagho dos pesos. I1sso permite
uma maior probabilidade de que a busca pelo menor erro ré@mpaminimos locais na
superficie de busca. O valor do novo pegwl), com a inclusdo dmomentuna, é dado

por [Eberhart 1996]

Dw; (n)=D,w; (") +a . Dw; (n- 1) (4.7)

(4.8)

w, (n+1)=wy, (n)+ Dw, (n)

ondeDw;(n) & a magnitude da alteragdo anterior nos pesos sinapticos

O treinamento de uma RNA pode ser visto, entdo, comobuisza pela minimizacdo do
erro (entre a saida desejada e a saida esperada pardeamindelo padrdo de entrada)
através do ajuste dos pesos das sinapses.

Cada problema a ser resolvido por uma RNA apresenta uma cigpesfiacteristica, que
representa a relagdo entre 0s pesos e 0 erro na sa@tedA busca pela minimizacao do
erro da RNA constitui-se, dessa forma, na busca pelinmiglobal de uma superficie (que
€ 0 ponto de menor erro possivel para a rede - idealnigeiatiea zero),

Cada valor de erro da RNA corresponde a um conjunto de sglara os pesos de todas as
sinapses da RNA. E nessa superficie multidimensionale orerro da rede, e cada um dos
pesos sinapticos, correspondem as dimensdes do espaco ersupeefiaie se encontra -
gue a busca pelo erro minimo é efetuada. Um exemplo deisigodd erro para dois pesos
pode ser observado na Figura 4.6.
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Exemplo d
Erro Minimo
Local

Erro Minimc
Global

Figura 4.6 Grafico de uma Superficie de Erro de uma RNA corDois Pesos\Weight9
[Gallagher 2000]

Uma das formas de efetuar essa busca pelo minimo glalmlperficie de erros da rede
neural artificial é através da utilizagdo do método daida do gradiente.

Segundo [Rumelhart 1986], a descida do gradiente minimiza osagies das diferencas
entre os valores de saida desejado e real da RNA. Hasmaaneiras de demonstrar isso é
mostrando que a derivada da medida do erro com relacdo aroattzs pesos sinapticos €
proporcional a alteracdo nos pesos - ditada pela regra -deltan uma constante de
proporcionalidade negativa. Isso corresponde exatamenisca pelo menor erro (0 erro
minimo global), ou minimizacdo da funcdo de errcg\aits da superficie multidimensional
definida pelos pesos sinapticos e pelas magnitudes dosparebsada conjunto de pesos
assumido pela RNA (Figura 4.6).

A descida do gradiente, utilizandarmmentumeé definida por



1E n+l)+a n 9
'ﬂw,-i( 1)+a.Dw; ()

Dw, (n+1)=- 1.

OndeE ¢é a funcao de erro.

A derivacao da regra delta utilizando a descida do gradiedie g vista em [Rumelhart
1986].

O algoritmo de retropropagacado de emadr back-propagatiopapresentado nesta secao
utiliza a técnica de aprendizagem por correcdo de errog(a delta) que, por sua vez,
utiliza a técnica da descida do gradiente para buscar pelm@rimo global (minimizagéo
da funcéo de erro).

Assim, como foi colocado no inicio desta secdo, o iigorde retropropagacéo de erro
propaga um sinal de erro, camada a camada da rede neurahtimm ®posto ao das

conexdes sinapticas (para tras), com a finalidade de rapstpesos sinapticos da RNA
para que a resposta real da mesma mova-se mais paralpedsposta desejada para o
vetor de entrada. Essa retropropagacéo do erro garante "guipa’ pelo erro ndo seja

assumida apenas pela camada de neurdnios de saida da R#A,assamida também

pelos neurdnios das camadas ocultas da rede.

4.2.5.2 O Algoritmo de Propagacdo Resiliente (Resilient Propagation -
RPROP)

Uma melhoria sobre a técnica de aprendizagem por repagacdo de erro é a do
algoritmo de propagacao resiliente (ou elastica) [Ridemil993]. Neste algoritmo é
apresentado um método que efetua uma adaptacéo direta ngdaltdoa pesos, baseada
em informacdes de gradiente locais. Para isso, &utido, para cada peso, 0 seu valor
individual de atualizaca®; , que determina apenas o tamanho da alteragéo no respectiv
peso. Esse valor individual de atualizaggoevolui durante o processo de aprendizado,
baseado apenas no sinal local da fungdo de Errbaseado nas seguintes regras de
aprendizado:
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(4.10)
p D). se 3= (o). JE (1ip)s

Tw, * Tw,
n+1l)= A n), se E n E n+1)<
D,(n+1)= A .D, M), ‘ITW,-i( )"ITW,-i( 1)<0

D, (n), casocontrario .

Onde 0 < <1<h".

A regra de aprendizado faz com que cada vez que a derivadal pargpeso sinaptico
correspondente troque de sinal - o que indica que a ultmadizaizdo no peso foi muito
grande e o algoritmo "pulou" sobre um erro minimo locab valor individual de
atualizacaoD; seja decrementado por um fator. Se a derivada parcial ndo trocou de
sinal, oD; é incrementado por um fatdr” , para que a convergéncia no sentido de regides
de menor erro seja acelerada.

Uma vez que os valores individuais de atualizaDfiqpara cada peso sinaptico foram
determinados, a atualizacao dos pesos segue a seguinte regra:

- D, (n+1), se 11T]Wj. (n+1)>0 (4.11)
Dw;, (n+1)= +D,(n+1). se ;TTVI%/, (n+1)<o0

0, casocontrario

(4.12)

w, (n+2) =y, (n)+ Dwy, (n+1)

Porém, existe uma excec¢ao a essa regra, que ocorre quant@adadearcial troca de sinal
- isto €, quando um passo € muito largo e o algoritmo "'malare um minimo local. A
excecao faz com que a ultima atualizacédo dos pesoesejtida:

se T[E n ﬂE n+l1)< )
e g (000

Dw, (1+2)=- Dw, ()
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Devido a essa reversdo, a derivada parcial devera trogamente de sinal durante o
proximo passo do algoritmo. Para evitar outra revens@o,deve ocorrer a adaptacao no
valor individual de atualiza¢@D; no proximo passo, o que pode ser obtido atribuindo o
valor zero para a derivada parcial do passo n, na redtqudgao 4.9.

Os valores individuais de atualizaggipe os pesos sinapticos sdo atualizados cada vez que

a totalidade do conjunto de padrbes é apresentado para ax@eds - conforme o
aprendizado por épocas.

Um dos aspectos da descida do gradiente é o de que o valor dedalatecresce
exponencialmente com a distancia entre o peso e alaateasaida da RNA. Assim, pesos
muito distantes da camada de saida sdo menos modifeadmsseqlientemente, aprendem
mais lentamente.

Com a utilizacdo do RPROP, o tamanho da atualizacdopeless depende apenas da
sequéncia de troca de sinais das derivadas parciais, ndo dejmemtie magnitude das
mesmas. Dessa forma, com os pesos distantes da camaskiddetendo a mesma
oportunidade de aprendizado daqueles préoximos a camada de sa@eendizado é
distribuido de maneira homogénea pela RNA - o que garardemaior eficiéncia para o
processo de aprendizagem da RNA.

4.2.5.3 O Grau de Generalizacdo de uma RNA

Para garantirmos um determinado grau de generalizacdo pararaizado de uma RNA,
podemos utilizar a técnica chamada de validagcdo cruzada.tétssca permite que uma
RNA desenvolva uma boa generalizagcdo a partir do congetdados de treinamento
[Haykin 2002].

Na validagdo cruzada, o conjunto de dados para treinar(jgartes de vetores de entrada
com seus respectivos vetores de saida - no aprendizadwvisopado) é dividido em dois
subconjuntos: o conjunto de treinamento; e o conjunto de gadda

Durante o treinamento de uma RNA do tipo perceptron depiadtcamadas - efetuado por
retropropagacao de erro - o erro médio quadrad@f square error MSE) inicia com um
valor grande, decresce rapidamente e entdo continuasdendo de modo mais lento
conforme a RNA segue seu caminho em busca de um mingalonia superficie de erro. O
MSE para um perceptron de multiplas camadas é definido por

N
P j=1i=1 . XIJ
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ondep € o numero de padrbes fornecidos como entrada para a R8lA numero de
neurénios na camada de saida da rdgl& o valor objetivo (fornecido pelo professor, no
treinamento supervisionado) para o neur@nigla camada de saida dado um padrdo de
entradaj, e x; € o valor estimado (fornecido pela RNA) para o neurdmia camada de
saida dado um padréo de entrada

Como buscamos uma boa generalizacdo para a RNA, ®rdidicl determinar em qual
época n devemos suspender o treinamento, para evitar que a redal rf&ue
excessivamente ajustada aos dados de treinamento. , AsBtnamos um processo
peridédico de treinamento e validacdo, chamado de treiitaraem parada antecipada, que
possibilita verificarmos a época mais adequada para suspetrdaramento da RNA.

Dados de
Validacdo

Dados de
Treinamento

Erro Médic
Ouadrado - MS

— &

>

Ponto de n , -
Parada Numero de Epocas de Treinamento (n)
Antecipada

Figura 4.7 Parada Antecipada, Baseada na Validacdo Cruzada [Haykin 2002]

Conforme a Figura 4.7 acima, observando a curva de apréodiza treinamento,

estariamos inclinados a permitir que a RNA melhore seangeEnho deixando-a ser
treinada para além do ponto minimo da curva de aprendizadalidacdo. Entretanto, apos
esse ponto a RNA sofre um "sobreaprendizadoverfraining, se especializando

demasiadamente nos dados de treinamento (a rede dedaxesadle generalizar), o que
sugere que o uso do ponto minimo da curva de aprendizado dac&aliseja utilizado

como uma heuristica adequada para a escolha da época de &usgjmefreinamento da
RNA [Haykin 2002].

4.3 A Ferramenta Stuttgart Neural Network Simulator (SNNS)

O SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator) é um simaltade redes neurais artificiais
criado em 1989, no Instituto de Sistemas Paralelos eilibigtos de Alto Desempenho
(Institute for Parallel and Distributed High PerformarSystems / Institut fur Parallele und
Verteilte Hochstleistungsrechner - IPVR) na Universidale Stuttgart, na Alemanha
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[SNNS 1998]. A partir de 1996 até a versao atual do SNNS (4.299#), o SNNS tem
sido mantido pela Universidade de Tubingen (Wilhelm-Schickarddteyjitda Alemanha.

O SNNS é formado por quatro componentes principaiskemmel uma interface gréafica
para o usuario; uma interface para execucao em lote tchrBan; e o compilador de redes
neurais artificiais snns2c.

O kernelrealiza todas as operacdes sobre as estruturas de glaglospresentam a rede
neural artificial. A interface grafica para o usuarionstruida sobre kernel| fornece uma
representacdo grafica da rede neural e controlkemel durante a simulagédo -
adicionalmente, a interface grafica pode ser utilizpdea a criagdo, manipulacdo e
visualizacdo das redes neurais artificiais. Cabe notaroq@&INS disponibiliza varios
algoritmos de aprendizado, e também possibilita a impitag@o de varias topologias de
redes neurais artificiais de diferentes tipos. Exemgéomterface gréafica para o usuéario do
SNNS podem ser observadas na Figura 4.8, abaixo

Figura 4.8 Exemplos da Interface Grafica do SNNS

4.4 ConsideragOes Finais Sobre Este Capitulo

Este capitulo apresentou os fundamentos das redes neditiégais. As redes neurais
artificiais foram adotadas para este trabalho poistitoes-se numa ferramenta robusta
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capaz de reconhecer os padrfes para os quais foi treinmgamo que estes padrbes
estejam corrompidos por ruidos, ou incompletos.

Para o projeto e implementacédo da RNA a ser utilizedd®IST-Br, serdo utilizados: o
simulador SNNS, apresentado na secdo 4.3; o algoritmo ded@ado RPROP,
apresentado na secao 4.2.5.2; e uma base de dados (que steué&decm partir de uma base
de imagens) dividida em dois conjuntos: o conjunto de tr&ntome o conjunto de
validacdo da RNA (conforme a técnica da validacdo cruzguiasentada na secéo 4.2.5.3).
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5 METODOLOGIA ADOTADA PARA A IMPLEMENTAGAO DO
RECONHECEDOR INTELIGENTE DE SINAIS DE TRANSITO
BRASILEIROS (RIST-Br)

Neste capitulo ser4 apresentada a metodologia adotada paecucéo deste trabalho. Em
primeiro lugar, serd apresentada uma visdo geral do mecadisratencao visual para a
deteccdo de objetos de interesse, com destaque para: 0 mecdaisatencdo visual em
seres humanos; e alguns mecanismos de atencéo viselavalgi&los para as maquinas. A
atencdo visual mostrard sua relevancia em uma das ifasegss do reconhecimento
inteligente de sinais de transito implementado paranestegrafia.

Em seguida, serd apresentado o experimento praticoéstdy qual o autor desta
monografia desenvolveu parte da metodologia aqui desdii#ase experimento, foi
definida a metodologia a ser adotada para o reconhecimetatigente de padrdes -
metodologia essa que demonstra ter um papel fundamenapleenentacdo desenvolvida
para o reconhecimento inteligente de sinais de transito

Finalmente, serdo apresentadas as fases do reconhecoeesinais de transito, adotadas
para o desenvolvimento do sistema de Reconhecimentogémidi de Sinais de Transito
Brasileiros (RIST-Br), sobre o qual trata o Capitulo 6.

5.1 A Atencao Visual para a Detecgédo de Objetos de  Interesse

A atencdo visual é a capacidade de deteccdo rapida de dgatantes da imagem
capturada pelo sistema, seja ele biolégico ou artifigRdrigues 2002]. No caso de
sistemas biolégicos, como o cérebro humano, a atevigéial pode ser vista como um
método que reduz a quantidade de informacBes de entrada at&elmusi possa ser
facilmente tratado pelas redes neurais do cérebroifRedr2002]. No caso de maquinas, a
atencdo visual pode ser considerada um mecanismo capaxnde ¢ problema do
processamento e reconhecimento de imagens mais fatglnieatavel - reduzindo a
complexidade computacional envolvida [Culhane 1992].

5.1.1 Atencao Visual em Seres Humanos

A seguir, serdo apresentadas nocdes basicas sobrmian@ue estuda a localizacédo dos
orgaos) e a fisiologia (que estuda o funcionamento dg&oé)y do olho humano. Em
seguida, sera apresentado o mecanismo dos movimentos ®¢olayeal permite que os
olhos rastreiem uma cena e fixem sua posicéo na didegcéima regido de interesse), que é,
em grande parte, responsavel pelo mecanismo de atdagabem seres humanos.
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5.1.1.1 O Olho Humano

O olho humano € um receptor sensitivo a uma faixa nesti@ita do espectro de radiagbes
eletromagnéticas. Essa faixa do espectro cuja radipgde ser detectada pela visdo
humana é denominada de "luz visivel". O espectro eletrotiegngor sua vez, estende-se
desde as ondas de maior comprimento e menor energia (foeg)iiéais como as ondas de
radio, até as ondas de menor comprimento e maioriar{@egiéncia), tais como 0s raios
gama [Silverthorn 2003]. A Figura 5.1, abaixo, ilustra a decsig@o da luz branca por
um prisma oticodptical prisn), e também apresenta o espectro eletromagnético.

Figura 5.1 Decomposicéo da Luz Branca, e Espectro Eletromagnétideojey 1997]

A "luz visivel" (visible spectrumna Figura 5.1) se estende da cor vermelha (comprimento
de onda de 750 nandmetros (nm), de energia - ou frequénudds-baixa) até a cor violeta
(comprimento de onda de 400 nm, de energia - ou freqiéncis -aita), e € composta por
ondas com uma frequiéncia de 4,0 ¥*#07,5 x 16 ondas por segundo (hertz).

Nas extremidades do espectro de luz visivel encontram-sedas de luz infravermelha e
ultravioleta. Apesar de invisiveis aos olhos humanospalganimais conseguem enxergar a



luz ultravermelha e a ultravioleta. Abelhas, por exemptilizam a luz ultravioleta para
localizar o pélen e o néctar [Silverthorn 2003].

O olho humano detecta a luz visivel de maneira analogaaacé@mera. Basicamente, a luz
gue chega ao olho atravessa a cérnea e é focalizadarnmhdino em uma superficie
interna do globo ocular que é sensivel a luz - a retinquaktidade de luz que entra no
olho é regulada pela abertura frontal do olho, chamada de.plendo atingido a retina, a
energia luminosa é transformada em energia elétjioa,segue pelas vias neurais para o
processamento da imagem pelo cérebro [Silverthorn 2003].

Abaixo, podem ser observados: Figura 5.2 (a) o caminho pdcg@ela luz que entra no
olho humano; e (b) algumas das estruturas do olho funaairis {ris, a parte colorida
externa frontal do olho); a cérneeofnea que delimita a camara cheia de liquido - o
humor aquoso - que fica diante do cristalino); a pupilgi{, que regula a entrada da luz no
olho); o cristalino lens sao as lentes que focalizam a luz sobre a retina@gnpntiva
(sclera a parte externa branca do olho); o humor vitwoepus liquido transparente que
preenche o globo ocular); a coroéide (choroid, localizadee a retina e a conjuntiva, possui
vasos sanguineos que nutrem o olho); o nervo otiptic(nerve que conduz os sinais
elétricos gerados pela retina até o cérebro); a féuaaula que é a regido da retina onde a
visdo humana é mais agucada); e, finalmente, a reéting responsavel por transformar
0s sinais luminosos em sinais elétricos) [Silvert2003].

(a)

(b)

Figura 5.2 (a) O Caminho da Luz até a Retina no Olho Humano;
(b) As Principais Estruturas do Olho Humano [Erickson 2004]
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Cabe notar que, na regido da retina chamada de discqréti@o por onde o nervo 6tico e
0s vasos sangliineos saem do olho), existe 0 ponto ceg@n#&is luminosos ndo sdo
transformados em sinais elétricos) [Silverthorn 2003].

Outra formacao importante da retina € a area da féweauld (Figura 5.3). A luz que
atinge a retina deve atravessar varias camadas dascélpropria retina até chegar na
camada de células fotorreceptoras. Porém, na fésezaraadas de neurdnios sobrepostas
sdo empurradas para longe dessa pequena area, e a luzpadsiratingir diretamente os
fotorreceptores, nessa regidao. Por isso, a féveeegi@ da retina onde a visdo humana é
mais nitida - e é para onde a luz que entra no olho huédaoalizada pelo cristalino
(Figura 5.2 (a)).

A Figura 5.3, abaixo, mostra a retina do olho humance@ar as regides da fovea
(Maculg) e a do inicio do nervo 6tic@ptic Nerve Head

Figura 5.3 A Retina do Olho Humano [Erickson 2004]

5.1.1.2 Os Movimentos Oculares em Seres Humanos

Para vasculhar a cena em busca de pontos de intergssa, fsalmente manter a atencéo
em determinada regido da imagem captada, os olhos hurmdhpsm trés tipos de
movimentos: as sacadaafcadefs a perseguicdo suave; e as microsacadas.

As sacadas sdo movimentos velozes, e em geral de graptiride. O rapido movimento

dos olhos durante as sacadas impede o processamentaeigdal a perda de definicdo da
imagem. A perseguicao suave consiste em uma movimerdagduhos de maneira que 0s
mesmos possam acompanhar objetos que estejam em movimentelacdo a pessoa. O
objetivo da movimentagdo suave € o de manter o objeto eledse focalizado sobre a



fovea, na retina (Figura 5.3). Durante uma perseguicdo spaEm ocorrer perdas
momentaneas da focalizacdo do objeto sobre a fovemseN instantes de mau
posicionamento da imagem sobre a fovea, o terceiro tipo alémento ocular - as
microsacadas - entra em acdo para reposicionar os did maneira que o objeto de
interesse volte a ser focalizado sobre a févea. éguida a recuperacédo do foco, os olhos
voltam a se mover de acordo com a perseguicdo suage¢qatinuarem acompanhado o
objeto escolhido [Caetano 2000].

Assim, para que a atencado visual de uma pessoa seja [@Madalguma regido de uma
cena, ocorrera primeiro uma sacada, seguida (se houvenemto relativo entre a pessoa
e a regido de interesse) por uma perseguicdo suave, pazspantuada por microsacadas
- para reposicionamentos da imagem sobre a fovea.

5.1.1.3 O Mecanismo Atencional Humano

Nos seres humanos, estudos mostram a existéncia denécésnismos atencionais para a
visdo. O primeiro mecanismo € voluntario, e diz respeiboientacao proposital dos olhos
em busca de algum objeto na cena, de acordo com algunveolgessoal. Esse primeiro

mecanismo é denominado controle atencional endégen@uddse mecanismo atencional

€ involuntéario, e é causado por eventos que provocamudgsi externos ao organismo.

Esse segundo mecanismo é chamado de controle atencidgahe. [Caetano 2000].

Ja [Rodrigues 2002] cita que 0s mecanismos atencionais, resnfsemanos, podem ser
divididos em sistemadotton-up e sistemastop-down Nos sistemasbotton-up a
informacdo para a atencdo visual baseia-se na préprigeimade entrada, e o
processamento ocorre com algo grau de paralelismo, rapaemaneira independente do
esforco consciente. Por sua vez, nos sistéopadown a atencao € guiada por um conjunto
de modelos armazenados, e pouco se sabe sobre a asteutal do cérebro que guia a
natureza cognitiva dessa atencao.

5.1.2 Atencao Visual em Maquinas

Como mostra o Capitulo 3, nas Figura 3.3 e 3.5, existeensdis formas de capturar uma
imagem através de dispositivos eletrénicos, com difesetipos de sensores sensiveis a
luz. Embora a retina humana receba uma enorme quadatika informacdes do mundo
exterior, o cérebro trata com maior atencdo a infoamaecebida pela retina sobre a févea
- e assim o faz para que o processamento da imagem captadihpeseja mais eficiente.
Surge desse fato, entdo, a motivacdo para lidarmos com nalegmuantidade de
informacdes provenientes de um sensor eletrénico deinmaargloga a maneira como 0
cérebro lida com as informagdes visuais que atingemra.rétssim, poderemos reduzir a
complexidade computacional e aumentar a eficiéncia deisiems de processamento e
reconhecimento de imagens.

66



Problemas em visdo computacional cujas solu¢des na@imalgum sistema de atencao
visual tém se mostrado computacionalmente intratd\ssie. decorre da grande quantidade
de informacéo a ser processada a partir da captura de ugemmBara que o problema

seja resolvido em um periodo de tempo aceitavel (muézssy em tempo real), a atencéao
do sistema deve ser voltada apenas para as regides dain@gaeresse para a resolugéo
do problema, excluindo-se todas as demais regides irrédsvi@ulhane 1992].

Existem varias técnicas para o desenvolvimento de mecandenasencdo visual para
maquinas. [Rodrigues 2002] cita as seguintes: (i) computacamardeteristicas visuais
primitivas - onde caracteristicas basicas da imagemctano suas cores ou suas texturas
(ver também [Bender 2003]), séo utilizadas para a fasegleestacdo - [Bender 2003]
também menciona a utilizacdo da forma dos objetos pardracido de caracteristicas da
imagem; (ii) representacao piramidal - onde diversagems filtradas sdo geradas a partir
da imagem original, para realcar detalhes ou suprimir rufddsnapa de saliéncia - onde
uma regido da imagem (que serd o foco da atencdo) éddefinimo saliente se for
diferente das demais regidoes segundo algum aspecto aetéon(iv) inibicdo do retorno -
através do uso de redes neurais artificiais, regidesli@daca sdo encontradas na imagem,
mas para que 0 mecanismo possa continuar buscando cegidssrde saliéncia, os
neurdnios séo inibidos periodicamente; e, por fim, (v)redguodelos de atencéotton-up

- 0s quais baseiam-se, em sua maioria, na utilizaciimdpas de saliéncia.

Neste trabalho, para o mecanismo atencional do Recaltreb@eligente de Sinais de
Transito Brasileiros (RIST-Br), ser4 adotada a técdi@acomputacdo de caracteristicas
visuais primitivas, e o atributo escolhido para a fase deesigcdo (que sera apresentada
com maiores detalhes na se¢éo 5.3.2, deste capitulosez@a 6.2.2, do Capitulo 6) da
imagem sera a cor dos sinais de transito. Essa espelmite que seja explorada a
vantagem atencional que as cores dos sinais de trafsiBrem, pois as mesmas servem
para destacar os sinais de transito dos demais objetwsadeena.

5.2 Experimento Sobre o Reconhecimento Inteligente de Padrbes

Um trabalho pratico voltado para o reconhecimentoig@ete de padrdes foi desenvolvido
pelo autor desta monografia sob a Disciplina de Redes NeAnt#iciais, da Universidade
do Vale do Rio dos Sinos - UNISINOS, ministrada pelo cagot deste trabalho - Prof.
Fernando Santos Osorio. Esse trabalho préatico fooeddb com a utilizagcdo do simulador
de redes neurais SNNSt(ttgart Neural Network Simulajprdescrito brevemente no
Capitulo 4 (secao 4.3) e da base de imagens COtluhbia Object Image Librajy
[COIL 2003], visando aprender a reconhecer objetos presezisa base de imagens.

5.2.1 Objetivos do Experimento

O objetivo deste experimento foi usar uma rede neurdiciatt para reconhecer uma
imagem em cores presente na base de dados COIL dengensnde diversos objetos
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diferentes. Para fins de teste, a imagem a ser rexidahgue foi selecionada foi a do pato.
Este experimento foi utilizado para testar a metodalatgsenvolvida pelo autor para
aplicagéo no sistema de reconhecimento inteligentndés de transito apresentado nesta
monografia.

Figura 5.4 Imagens da COIL-100 Database [COIL 2003]

Figura 5.5 Exemplos de Imagens da COIL-100
e Imagens a serem Reconhecidas [COIL 2003]

5.2.2 Metodologia Adotada no Experimento

Foi utilizado um subconjunto de 60 imagens da base de 7200 imag&sutabia Object
Image Library — COIL-100". Destas 60 imagens, que séo fotosodmtos tomadas a
angulos de rotacdo com relacdo a camera entre zero ea@Bb(grcada cinco graus), 40
sdo “ndo-pato” e 20 sdo “pato”. As imagens de objetos “patdhao-pato” foram
misturadas aleatoriamente ao longo do subconjunto de 60 isnagen

Este subconjunto foi pré-processado, conforme sera vistguar, e os padrées resultantes
foram divididos num conjunto de treinamento para a redeahecom 40 padrbes, e num
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conjunto de validacédo para a rede neural, com 20 padrfes.obfsdevar que em cada
imagem da base COIL-100 ha apenas um objeto.

5.2.3 Pré-processamento das Imagens do Experimento

As imagens originalmente possuem o formato de 128x128 pixelst§dix®l), na base de
dados COIL-100. A partir destas imagens foram obtidos datioados do histograma da
imagem, com a utilizacdo do Paint Shop Pro [Jasc 2004] (pedeisado também o
MatLab). As informacBes foram obtidas uma de cada igez €, sem combindRedcom
Green por exemplo). Os procedimentos adotados para as 60 imsglen®nadas foram
0S seguintes:

1. Foram obtidos dados do histograma conforme informaco€aluda 5.1;

Tabela 5.1 Dados do Histograma de Cores

2. Foireduzida a resolucdo da imagem de 128x128 para 32x32 pixels @&jura

Figura 5.6 Reduc¢éo da Resolugéo e Deteccdo de Bordas

3. Foiaplicado um filtro para encontrar bordas (Figura 5.6);
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4. Foram reduzidas as cores da imagem para apenas duad dotisxel - Nearest color
/ Floyd-Steinberg - disponivel no software de edicéo grafdat Shop Pro[Jasc 2004])
(Figura 5.6);

5. As imagens foram exportadas no formato PBM - "Portabl®&Bp"”, que é um formato
ASCII facil de ser adaptado para o formato adotado pelSS{$imulador Neural).

6. Foigerado o arquivo SNNS usado no treinamento da Redel faguaa 5.7).

Figura 5.7 Trecho do Arquivo de Treinamento Usado no SNNS

Como pode ser observado na Figura 5.6, a imagem (ap0s tel@mbsidas as suas
informacdes de cores e apoOs terem sido detectadas sadauaas) foi reduzida a uma
matriz de 32x32 pixels, com 1 bit/pixel. Com o auxilio de softwareelaborado pelo
autor, foi efetuado o somatoério dos pixels “ativadosinmagem — linha a linha e coluna a
coluna. Esses resultados, para uma dada imagem, poderybssevados na Figura 5.7
acima, que mostra uma parte do arquivo usado no SNNS pantesito e validacdo da
rede neural.

Esses 64 somatorios, juntamente com as oito informagflee as cores da imagem
(Tabela 5.1, acima) resultaram nos 72 valores représestale uma imagem. Assim, ao
invés da rede neural ser projetada com 49.152 entradas (128x128 piZeltgtas (1
byte/componente de cor)), a rede foi especificada comaapéh entradas, o0 que resulta
numa reducdo de 99,85% no volume de informacdes necesséiaepaesentar cada
imagem das bases de treino e validacdo para a rede amxicadl.

A partir da base de dados das imagens pré-processadas, foepagkcar o algoritmo de

treinamento da rede neurddsilient Back Propagatiorjescrito no Capitulo 4, secéo
4.2.5.2), visando o reconhecimento dos padrbes em questagefismdo pato). A rede
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neural, totalmente conectada, foi projetada com 72 neurdmicsamada de entrada, 18
neurdnios na Unica camada oculta, € um neurdnio na camaddale sa

5.2.4 Aprendizado Neural no Experimento

Com o uso do “Batchman” — ferramenta disponivel no pacoteSNINS - diversos
experimentos foram realizados, de forma a medir o dememo do sistema no
reconhecimento dos padrbes apresentados. Foram criddae< de dados a partir das 60
imagens tratadas, uma base de aprendizado (usada no agipesds da rede neural — 2/3
dos dados) e uma base de teste (1/3 dos dados), que pemlitar a validacdo do
aprendizado, medindo o grau de generalizacdo obtido pelaeadd para exemplos nédo
apresentados no processo de aprendizado. A Matriz de Canfusfbdrada abaixo,
demonstra que a rede neural conseguiu reconhecer corregar®% das vezes, a
imagem do pato dentre os 20 padrfes apresentados durantedeal Adicionalmente, a
rede também identificou corretamente, 100% das vezes, o8epadorrespondentes a
objetos “ndo-pato”, apresentados entre os 20 padroes dagaai

Figura 5.8 Evolucéo do Erro MSE Mean Square Error -Erro Médio Quadrado)
na Saida da Rede Neural Artificial

Classe (0: ndo-pato; 1: pato); n =20 |Prevista: "é pato!" Prevista: "ndo é pato!"

3 Verdadeiros Positivos [ZERO Falsos Positivos (achou
Encontrada "é pato!" (reconheceu pato!) pato onde ndo existe!)

ZERO Falsos Negativos |17 Verdadeiros Negativos
Encontrada "ndo é pato!" (pato ndo reconhecido!) |(reconheceu ndo-pato!)

Tabela 5.2 Matriz de Confusao para a base de Validagéo
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5.2.5 Conclusbes sobre o Experimento

A partir da aplicacdo das técnicas de pré-processamentionarbase de dados de imagens
e de uma rede neural artificial treinada com estes démlqsyssivel reconhecer o padrao-
alvo (a imagem de um pato).

Os resultados do experimento pratico apresentado comanovgue a metodologia
desenvolvida para o mesmo poderia ser aplicada ao recoehézimteligente de sinais de
transito desenvolvido nesta monografia.

5.3 As Fases do Reconhecimento de Sinais de Transit o

Esta secéo apresenta, de maneira geral, a metodologadadgmra a implementacdo do
Reconhecedor Inteligente de Sinais de Transito Brasil€RdST-Br), que é descrito no
Capitulo 6.

5.1.1 A Captura das Imagens de Entrada

Foi escolhido, para este trabalho, o método de capturaaggens através de uma camera
fotogréfica digital. As imagens capturadas sdo, em siari@ de cruzamentos de ruas,
onde podem ser encontradas placas como a de Parada ®iarjgatt a de Sentido
Obrigatorio [DNIT 2004]. Esse método de captura foi seledonpor dois motivos
principais: o sistema de RIST-Br em uma primeira etdjpafoi projetado para operar em
tempo real, podendo futuramente vir a ser implementado quear dessa maneira; e
imagens de boa qualidade podem ser obtidas, o que facgitacessamento por parte do
sistema.

5.3.1 O Pré-processamento das Imagens de Entrada

Em um primeiro passo, as imagens capturadas, no modelo deR6B; séo convertidas
para 0 modelo de cores HSI (adotado devido as suas cat&asrisemelhantes as
apresentadas pelo modelo HSV no Capitulo 3, secédo 3.2f@yma de trés arquivos de
imagem separados: um arquivo para cada componente do rititleldpenas o arquivo
correspondente a componente kg - cor) de cada imagem é utilizado para o passo
seguinte do pré-processamento: a binarizacdo da imaggmdseo modelo atencional
adotado na préxima secao.

5.3.2 A Segmentacgédo das Imagens de Entrada

Como mecanismo atencional, sera utilizada a técnicaodgputacdo de caracteristicas
visuais primitivas [Rodrigues 2002], na qual a caracteristiegisnada foi a cor. A cor foi
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selecionada por ser um elemento caracteristico mujtortante da sinalizacao do transito,
servindo para destacar o sinal dos outros elementos danm®atrair a atencédo do sistema
atencional humano. Além disso, segundo [Bender 2003], a écorelativamente
independente com relacdo a resolucdo, ao tamanho e @agé®ida imagem. Conforme foi
comentado na se¢do anterior, 0 arquivo de imagem conaspte a componente H sera
binarizado de acordo com a cor que estd sendo procurada gammginalmente, as
subimagens candidatas sdo extraidas - através de umduarda imagem que utiliza uma
"cabeca de leitura” (uma area de 200x200 pixels) - para esendr proxima fase do
processo: a de representacao e descri¢ao.

5.3.3 A Representacao e a Descricdo das Subimagens Candidatas

A representacdo das subimagens candidatas se dara aevé@formacdes de seus
respectivos histogramas de cores, no modelo RGB, e daid&pake seus pixels em uma
matriz de resolugdo menor que a da subimagem original.

A descricdo das subimagens, por sua vez, sera feitaésitide valores numéricos
correspondentes aos somatoérios @ols ativos em cada coluna e em cada linha da
subimagem ja representada, adicionalmente as informededs=us respectivos histogramas
de cores, que permanecem as mesmas do passo de representacao.

5.3.4 O Reconhecimento dos Sinais de Transito nas Subimagens Candidatas

Para o reconhecimento inteligente dos sinais de toérigitescolhida a técnica das redes
neurais artificiais (Capitulo 4). Sera utilizada urede do tipo perceptron de multiplas
camadas, totalmente conectada, com aprendizado do tipogagdparesilientergsilient
propagation- RPROP). Essa rede neural receberd um vetor dedentan os valores
numeéricos do passo de descricdo, da secdo anterioreedodrcomo resposta um vetor de
saida com os valores que indicardo a classe da subinegehdata apresentada para a
rede (na forma do vetor de entrada).

5.4 Considera¢des Finais Sobre Este Capitulo

Neste capitulo foi apresentada a metodologia adotadayi@opara o desenvolvimento do
Reconhecedor Inteligente de Sinais de Transito Brasleir®IST-Br. O diagrama da
Figura 5.9, a seguir, que sera reapresentado na secao 6Gditldo 6, mostra uma visao
geral do sistema RIST-Br. Os médulos desse diagramapsa@sentados na sec¢éo 6.3, do
Capitulo 6.



Aplicagac
Imagem TGA Imagem JPEG da
Apenas Original - . ~ Al
Componente de Modelo RGB MOdUIO_ de Locallzggao Biblioteca
Cor H (hue) (Figura 6.7 (a) (mecanismo atencional) | 'MG
(Figura 6.8) (Segéo 6.3 1)

Aplicagac
da
Biblioteca
IMG

Arquivo Texto: Arquivo BMP - Imagem JPEG Imagens BMP 200x200 pixels
descrigcbes e imagem Modelo RGB (Figura 6.10 (a))
coordenadas das binarizada Resultado do Imagens BMP 40x40 pixels
Subimagens (Figura 6.9) mecanismo (Figura 6.10 (b))

Candidatas atencional Arquivo texto - cores RGB do

(Figura 6.11) pixels da Subimagem

Candidat

Imggem JPEG

Mddulo de Identificagdo | Aplicacac DI
(reconhecimento) do SNNS (Figura 6.7 (2))
(Secéo 6.3.2)

Arquivo Texto:
saidas da RNA e , . . -
coordenadas das Maodulo de Visualiza¢éo

Subimagens (Secéo 6.3.3)

Candidatas

Aplicagac
da
Biblioteca
IMG

Imagem JPE
Modelo RGB
Visualizagdo do Reconhecimento
efetuado pelo RIST-Br

(Figura 6.20)

Figura 5.9 Visdo Geral do RIST-Br
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