6 O RECONHECEDOR INTELIGENTE DE SINAIS DE TRANSITO
BRASILEIROS (RIST-Br)

Neste capitulo, serd apresentado o desenvolvimento dotReeedor Inteligente de Sinais
de Transito Brasileiros, o RIST-Br, implementado peitoadesta monografia. O RIST-Br
foi projetado para analisar imagens digitais do ambieigdas a partir de uma camera
fotogréfica digital, e indicar se existem nessasgena determinados sinais de transito
brasileiros. O sistema do RIST-Br é composto pordoftsvares desenvolvidos pelo autor.
Esses softwares foram elaborados com o auxilio da leibéiate processamento de imagens
"Sistema IMG" [Kim 2004], apresentada na se¢do 3.3 do Ca@tué do simulador de
redes neurais artificiais SNNS [SNNS 1998], apresentad@g¢@n 4.3 do Capitulo 4. A
metodologia adotada para o desenvolvimento do RIST-Br bsseiaos passos
fundamentais para o processamento de imagens (se¢do @ Cdpitlulo 3) e também na
metodologia apresentada no Capitulo 5, com algumas adeptatpm relacdo ao
experimento apresentado na sec¢ao 5.2.

6.1 Objetivos e Relevancia

No campo da Visdo Computacional (VC), o Reconhecimemteligente de Sinais de
Transito (RIST) preocupa-se com a identificacdo dalizagdio de transito presente em
uma imagem do ambiente, com o0 objetivo de auxiliar o nsbéorem sua tarefa de
navegacao [Johansson 2002].

Conforme mencionado na introducéo deste trabalho (Capituéodensidade do transito de
veiculos nas rodovias do Brasil - especialmente noglgsacentros urbanos - tem causado,
entre outros problemas, um crescente niumero de asidenin vitimas [DENATRAN
2001]. Sistemas computacionais e dispositivos de apoio awistat[Paromtchik 1997] ,
como os apresentados na secdo 2.2 do Capitulo 2, téntipbfeara reduzir o nimero de
acidentes nas rodovias do pais [Paromtchik 1997]. Dessa fess®s sistemas de apoio
poderdo contribuir para o bem estar social e econbédacpopulacdo, na medida em que
vidas seriam poupadas e perdas econdmicas seriam evitadas.

Como exposto na segdo 2.3.2, do Capitulo 2, um sistemBISIE oferece diversas
vantagens para 0 motorista cumprir com seguranca a tealaigir um veiculo. Sendo
essa tarefa essencialmente dependente da visao, umasgteRIST tem condicOes para
ajudar o motorista a: (i) permanecer alerta para os gieaisansito; (i) evitar e resolver
situacdes de risco (p.ex.: presenca de obstaculostaa gstar trafegando a uma velocidade
acima do permitido em determinado local; tentar tomaentido oposto ao determinado
para a via); (iif) manter-se informado sobre rotas aisegu

Dessa forma, este trabalho tem como objetivo o desemento de um sistema de RIST
com potencial para apoiar o0 motorista na tarefa de &&ato as informacdes apresentadas



pelos sinais de transito e, assim, contribuir para o mtomda seguranca do trafego de
veiculos nas rodovias do Brasil.

6.2 O Projeto do RIST-Br

O RIST-Br foi projetado para utilizar técnicas de proaessdo de imagens e de
inteligéncia artificial. As técnicas de processamentoindagens utilizadas durante o
desenvolvimento do RIST-Br serdo apresentadas com maletalhes nas sec¢des a seguir.
Os fundamentos de processamento de imagens foram apdesembaCapitulo 3. No que
diz respeito a inteligéncia artificial, foram utilizadao RIST-Br técnicas envolvendo as
Redes Neurais Artificiais (RNA), cujos fundamentosafo apresentados no Capitulo 4. O
papel das redes neurais - e os detalhes de seu projetstentasRIST-Br sera descrito nas
proximas secdes, conforme sédo apresentadas as demaiadécmetodologias adotadas.

6.1.1 A Captura das Imagens de Entrada

Como o sistema RIST-Br deveria analisar imagens do atebiem busca de sinais de
transito, optou-se pela utilizacdo de uma camera fdtogrdigital - gentiimente cedida
pelo orientador desta monografia - para a captura das immagserem analisadas pelo
RIST-Br. A camera utilizada pode ser visualizada na Figuraabdixo.

Figura 6.1 Camera Fotografica Digital Sony DSC-P72 [Sony 2004]
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A base de imagens foi constituida por um total de 148 imaggreradas, em cores, com
resolucdo (quantidade de pixels da imagem) de 3,1 megapixelsmi{Bies de pixels),
arquivadas em formato JPE@i{nt Photographic Experts GroupGrupo de Especialistas
em Fotografia) [Murray 1996]. Todas as imagens foram cagaarao periodo diurno. As
condicdes climaticas variavam de ensolarado a nublado.

Todas as fotografias foram capturadas da seguinte maf(girao modo de exposicao
automatica (em cameras fotogréficas, o0 modo de expoaigionatica controla, sem a
interferéncia do fotégrafo, a quantidade de luz e o tempaiduoaqual a mesma ira incidir
sobre o0 sensor, ou sobre o filme); (i) sem a utiivada aproximagada@on) oOtica ou
digital; (iii) sem a utilizacdo de iluminacao auxiligr.€x.:flash); (iv) sem a utilizagéo de
quaisquer efeitos de imagem; (v) na resolugdo maxima pegirpiela camera digital: 2048
colunas x 1536 linhas de pixels (3.145.728 pixels, ou aproximadarBghimegapixels);
(vi) em arquivo de formato JPEG [Murray 1996], modelo desc&®€&B (apresentado no
Capitulo 3, secao 3.2.1), com 8 bits por componente detaa (e 24 bits de cor,
aproximadamente 16,8 milhdes de cores - Capitulo 3, se¢cd9; i) com o fotografo
imével, posicionado em pé, a uma distancia de aproximadameté metros do sinal de
transito de interesse. Além disso, todas as fotogrfiasn capturadas de maneira que o
plano do sinal de transito estivesse aproximadamente Ipaaal@lano do sensor digital da
camera (Capitulo 3, Figura 3.5).

Nenhuma imagem sofreu edicdo de qualquer natureza apdés aacapites de ser
submetida ao sistema RIST-Br. Contudo, algumas imagdesianadas para publicacéo
através desta monografia foram editadas para que as mlachicenciamento de alguns
veiculos, e os rostos de alguns pedestres e motopatiEssem ser apagados - preservando
assim sua privacidade.

Os sinais de transito presentes nas imagens foramradwstaleatoriamente. Esses sinais
de transito correspondem a uma amostra dos sinaisiteados: nas vias da regido central
da cidade de S&o Leopoldo (localizada na Grande PortoeAldgio Grande do Sul); ao
longo da BR-116 (trecho entre as cidades de Canoas e Nowburgo, na Grande Porto
Alegre); e em Novo Hamburgo.

Tipos de Sinais Total de Imagens
Parada Obrigatoria 33
Area Escolar 24
Sentido Obrigatério 53
Velocidade Maxima 23
Outros Sinais 15
TOTAL 148

Tabela 6.1 Tipos de Sinais de Transito Fotografados para a Baseldegens

Nas figuras abaixo, sdo apresentadas algumas imagensedzsohaguida, conforme o tipo
de sinal de transito fotografado. O cddigo abaixo de cadgeim é a identificacdo criada
pelo autor com o Unico propdsito de organizar as imagenssea b
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(a) p276 (b) p290

(c) p292 (d) p312

(e) p369 | (f) p370

Figura 6.2 Exemplos de Sinais de Parada Obrigatoria: (a) sinal ota pelos galhos da
arvore; (b) sinal parcialmente a sombra da arvore; (c) sinalilminado pelo Sol; (d)
sinal a sombra da arvore; (e) sinal parcialmente oculto; (f)isal em dia parcialmente
nublado
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(a) 275 (b) e286

(c) e355 (d) e410

(e) e425 (f) e431

Figura 6.3 Exemplos de Sinais de Area Escolar: (a) sinal & sbra da arvore; (b) sinal
iluminado pelo Sol; (c), (d) e (e) mostram sinais em diaublado;(f) sinal em dia
parcialmente nublado
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(a) sd334 (b) sd358

(c) sd426 (d) se265

(e) se299 (f) se337

Figura 6.4Exemplos de Sinais de Sentido Obrigatério: (a) sinduminado pelo Sol; (b)
e (c) mostram sinais em dia nublado; (d) sinal iluminado pe Sol; (e) sinal sob a
sombra; (f) sinal em dia nublado
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(a) v378 (b) v402

(c) v403 (d) v406

(e) v408 (f) v409

Figura 6.5 Exemplos de Sinais de Velocidade Maxima Permitidae (a) até (d)
mostram sinais em dias parcialmente nublados; (e) e (f)ostram sinais em dia
nublado
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(a) 0e287 (b) 0e304

(c) 0s314 (d) 0s296

(e) 0e293 () 0e294

Figura 6.6 Exemplos de Outros Sinais de Transito: (a) e (b)astram sinal de
Saliéncia ou Lombada iluminado pelo Sol e a sombra, respectivamen{c) sinal de
Proibido Acionar Buzina ou Sinal Sonoro, localizado a sombra; (d) sal de Proibido
Virar a Esquerda, iluminado pelo Sol; (e) e (f) mostram sial de Seméaforo a Frente, a
sombra e iluminado pelo Sol, respectivamente
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6.2.1 O Pré-processamento das Imagens de Entrada

O primeiro passo do pré-processamento das imagens de dniradaia conversdo para o
modelo de cores HSI (adotado devido as suas caracterisdnzelhantes as apresentadas
pelo modelo HSV no Capitulo 3, secao 3.2.2), a partir deneeielo RGB original.

Essa converséo foi efetuada através do programa de cmvV&GB2HSIs", presente na
biblioteca "Sistema IMG", descrita na secédo 3.3 do Clap8uO programa "RGB2HSIs"
recebe como entrada a imagem a ser convertida (ers, anmdelo RGB, arquivo no
formato JPEG) e gera trés imagens de saida, todas eivoarga formato TGA (formato
da empresa Truevision) [Murray 1996]. Cada uma das imagens de repiésentam,
respectivamente, as informacdes das componentes Hd8ssd modelo de cores, e todas
as trés séo visualizadas em tons de cinza. Nas figusagur, pode ser observado um
exemplo deste primeiro passo de pré-processamento.

(a) (b)

() (d)

Figura 6.7 Primeiro Passo do Pré-Processamento - Conversao de R@ara HSI
(Imagem p370): (a) imagem original; (b) componente de cor (H)¢ componente de
saturacao (S); componente de intensidade (1)



Apenas o arquivo correspondente a componentieud-(cor) de cada imagem é utilizado
para 0 passo seguinte do pré-processamento: a binarizac@imagam segundo o
mecanismo atencional (esse mecanismo atencionahgeraentado com maiores detalhes
na proxima sec¢ao - a secao 6.2.2 - que trata da segnedi@;dmagens de entrada). As
imagens que correspondem as componentes de cor S e | s&tadasca

Nesta fase, o usuério do sistema deve fornecer comalamnteaa o RIST-Br a imagem
original e a imagem que corresponde a componente de ceririiprmar qual sinal de
transito que deseja que o sistema procure. Essa informagétev@nte para o pré-
processamento porque o RIST-Br ira efetuar uma binarizigcdmagem com relagédo a cor
que devera ser encontrada. Essa cor dependera do tipo de dirfalsite (p.ex.: para a
Parada Obrigatéria e outras Placas de Regulamentagdsggdo 6.2.5.1, logo adiante,
neste Capitulo) , a cor procurada sera a vermelhaapima Escolar, a cor sera a amarela)
gue o usudrio deseja que o sistema encontre na cena.

Desse modo, o usuario fornecera para o sistema apemaagens da Figura 6.7 (a) e (b).
Abaixo, na Figura 6.8, pode ser visualizada uma ampliac&igdea 6.7 (b).

Figura 6.8 Imagem Correspondente a Componente de Cor (H)

do Modelo HSI para a Imagem de Entrada
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Conforme mencionado na secao 3.2.2, no Capitulo 3 - ssbvantagens do modelo de
cores HSI - a componente H é invariante as mudancédsmiaacdo da imagem. A partir
do uso de uma imagem que representa apenas a componente HBpdewuma imagem
original de entrada (Figura 6.7 (a)), o sistema RIST-Bre&, da esquerda para a direita e
de cima para baixo (ver Capitulo 3, Figura 3.1), pixel alp&imagem da Figura 6.8 e a
binariza.

A binarizacéo realizada pelo RIST-Br, que é o segundo paspeegmrocessamento, gera
uma nova imagem, formato BMBii{map- mapa de bits, de duas cores (1 bit de cor/pixel)
[Murray 1996]) cujos pixels "ligados" (pretos) corresponder&opacels da Figura 6.8 que
estiverem dentro de uma faixa de valores (limiares) carnelgmtes a cor vermelha (tal
faixa de valores foi determinada previamente através deanélse da imagem da Figura
6.8 com o auxilio de um editor grafico, e da comparacasadigura com a imagem
original). Esse procedimento de binarizacdo equivale @aghb de um filtro sobre a
imagem.

Assim, podemos visualizar na Figura 6.9, abaixo, o resultabmddzacao da Figura 6.8.

Figura 6.9 Resultado da Binarizagéo da Figura 6.8, em Busca do Sim Parada
Obrigatoria (Filtro para a Cor Vermelha)



6.2.2 A Segmentacédo das Imagens de Entrada

De acordo com a sec¢do 5.3.3, do Capitulo 5, que tratagdeestacio das imagens de
entrada, foi adotada para o mecanismo atencional do sigR8iE-Br a técnica da
computacao das caracteristicias visuais primitivas [RodrQ@2].

Esse mecanismo atencional utiliza caracteristicagdssla imagem, como cores ou
texturas. Para o sistema atencional do RIST-br fecgeiada a cor porque a mesma é um
elemento caracteristico muito importante na singdigado transito (além de ser um
elemento relativamente independente com relacdoodu¢és, ao tamanho e a orientacao
da imagem capturada [Bender 2003]), servindo para destacal dagnautros elementos
da imagem e atrair a atengdo do sistema atencionarmm

O resultado da binarizacdo da imagem da Figura 6.8, mostaadigura 6.9, demonstra o
potencial da técnica atencional adotada. Na imagem da Figyrpdélem ser observados
0s pixels que ficaram situados dentro de uma faixa de vatmmsspondentes a cor
vermelha na Figura 6.8. Assim pode-se notar, através naFdlrque o sinal de transito
que esta sendo procurado pelo sistema RIST-Br encontra-skestaque na imagem. Esse
destaque é explorado nesta etapa de segmentacdo posi®dgeitransito caracterizam-se,
na imagem binarizada (e também nas imagens em cores)mporegido de varios pixels

da mesma cor - 0 que facilita a sua deteccao.

A segmentacdo da imagem de entrada é efetuada a pariaglam binarizada da Figura

6.9. O sistema RIST-Br rastreia a imagem da Figura 6l@antlo uma "cabeca de leitura”

de 200x200 pixels. Essa "cabeca de leitura” faz a leitura dosl fixels sob a mesma e,

se o resultado do somatorio de pixels "ligados" (prets)asmesma for maior ou igual a
dez mil pixels (a excecdo ocorre para os sinais deddefitbrigatério, para os quais o

limiar é de trés mil pixels), entdo o RIST-Br marcaaeregido sob a "cabeca de leitura”
como sendo uma subimagem candidata a ser o sinal datdr@nocurado (isto €, que

podera vir a ser reconhecida como o sinal de transito pdeyelo RIST-Br).

Essa regido marcada como subimagem candidata € exttaidamagem binarizada e

armazenada em mem0ria secundaria (p.ex.: disco magnigiico). Também é gravado na
memodria secundaria um arquivo em formato texto cormfasmacdes de cor (modelo

RGB) de todos os 40 mil pixels da imagem original (Figurg&)7que encontram-se sob a
mesma area em que a subimagem candidata foi encontrada.

Em seguida, a resolucdo da subimagem candidata é reduZ@ax@90 pixels para 40x40
pixels através de uma reamostragem. Nessa reamostregganpixel de uma coluna da
subimagem 40x40 equivale a um pixel extraido a cada cintmaso da subimagem
200x200, sendo que o mesmo procedimento foi adotado para as dathagixel de uma
linha da subimagem 40x40 equivale a um pixel extraido a caclta leihas da subimagem
200x200. Isso resultou em uma miniatura 40x40 pixels da subimagefidata binaria
original, conforme pode ser visualizado na Figura 6.10.

86



A "cabeca de leitura" efetua o rastreamento de toda aeimmagn busca de subimagens
candidatas, da esquerda para a direita e de cima paradaiassos de 50 pixels (tanto na
horizontal quanto na vertical), enquanto os procediosemtescritos nos ultimos dois
paragrafos sdo executados. Esses procedimentos forandalefpara a analise de imagens
com uma resolucao fixa de 2048x1536 pixels (2048 colunas x 1536 linhas).

P ‘
(b) 40x40 pixels

(a) 200x200 pixels

(d) 40x40 pixels

(c) 200x200 pixels

Figura 6.10 Exemplos de Subimagens Candidatas: (a) e (c) de 200x2D@Ig; e Suas
Respectivas Miniaturas de 40x40 pixels (b) e (d)

Conforme as subimagens candidatas (Figura 6.10 (a) e (@)pxéaidas da imagem
binarizada (e as miniaturas séo criadas - Figura 6.10 (d))esQias localizacdes sé&o
assinaladas na imagem original da cena (Figura 6.7 (a)), gimrecida como entrada
para o RIST-Br juntamente com a imagem corresponderdenponente H do modelo HSI
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(Figura 6.8). Como resultado, temos a imagem apresentaB@uma 6.11, abaixo, que
constitui a saida da deteccao atencional do RIST-Br.

Figura 6.11 Resultado da Detec¢ao de Subimagens Candidatas pelo &esmo
Atencional do RIST-Br

Na Figura 6.11, acima, podem ser observadas, marcadas padpsade contornos na cor
amarela, as regides da imagem original onde o mecanasemcional do RIST-Br
encontrou as subimagens candidatas a serem um sinatattaFObrigatéria. Notar que a
"cabeca de leitura" possui uma area de 200x200 pixels, e secv@assos de 50 pixels (na
horizontal e na vertical). Os pequenos quadrados que podenstes ocorrem, portanto,
devido a sobreposicdo de subimagens candidatas encontradtaagesn original pelo
sistema. Para o exemplo da Figura 6.11, o sistema atelndieteztou 27 subimagens

candidatas.
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6.2.3 A Representacao e a Descricdo das Subimagens Candidatas

Neste passo do processamento das imagens, a represef#agémgens para o sistema
RIST-Br é feita através da miniatura 40x40 pixels (pfegura 6.10 (b)) obtida para cada
uma das subimagens candidatas, e através de um célcukevaieem conta as cores da
imagem original na area correspondente a da subimagendatnde 200x200 pixels.

O sistema utiliza, da imagem original (Figura 6.7 (a)xases dos pixels presentes sob a
mesma area de 200x200 pixels onde foi encontrada a imagedidatan(p.ex.: Figura 6.10
(@). O célculo é efetuado sobre um arquivo em forntakbo que contém todas as
informacdes de cor (modelo RGB) de cada um dos 40 mil pieefrea correspondente a
da subimagem candidata.

Nesse arquivo em formato texto, a informacéo de cocénérada na forma de valores no
intervalo [0,255]. Cada trés valores do arquivo correspondesn de um pixel da imagem
(p.ex.: (255,255,255)) no modelo de cores RGB. Um pequeno treesge arquivo,
representando o cabecalho e os cinco primeiros pixélseda(da imagem original - Figura
6.7 (a)) sob a subimagem candidata (Figura 6.10 (a)) podéssatizado na Figura 6.12
abaixo.

200 200
89 88 86 77 77 77 133133133 14214 4
143 106 106 108

Figura 6.12 Trecho Inicial do Arquivo em Formato Texto da Area, ndmagem
Original, Correspondente a Subimagem Candidata - Notar o Cabecadh(200 200) e os
valores para as Componentes R, G e B para os Cinco Primeiros@&s

O calculo dos valores para a representacdo (que € o rpripasso desta fase de
representacao e descricado) da cor dessa subimagem sadesfetageguinte maneira:

Passo 1:Primeiro, o RIST-Br calcula o somatérig & numero de pixels da subimagem
para cada uma das 256 tonalidades (n) possiveis de uma cotepdeecor. Este é o
histograma de uma das componentes de cor da subimagem -ogtra ocomo todos 0s
pixels da subimagem estéo distribuidos em cada uma dasri2ilades. Esse histograma
tem a aparéncia da Figura 6.13, abaixo.
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5114 = 2745 pixel
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Figura 6.13 Exemplo de Histograma de Cores de Uma Componente &,0u B)

Passo 2:Em seguida, o RIST-Br calcula a média ponderada coméaelao nimero de
pixels que estdo distribuidos em cada uma das 256 tonalidadss da componente (isto
€, a média ponderada com relacdo ao histograma da comgpdeertr) - 0 que é realizado
através da seguinte equacéo:

n (6.1)
n.s,

n+1

Médiado Histograma= =

onde:
n é a tonalidade do pixel [0,255] em uma das componentes RGB;
S, é 0 somatorio dos pixels da subimagem que possuem a tonalidade n

Passo 3.0 RIST-Br encontra a tonalidade da componente deeobtre as 256 possiveis,
gue possua o maior numero de pixels da subimagem com réagiatras tonalidades -
esse numero maximo de pixels sera o valor utilizadoajuehte com a Média do
Histograma (Equacao 6.1), pelo sistema RIST-Br (ver FigLr3).
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Assim, seguindo os passos de um a trés acima, para cadéasramponentes RGB dos
pixels da subimagem serdo obtidos dois valores: uma npédiderada (a Média do
Histograma) e um maximo para a componente R (vermealimd; média ponderada e um
maximo para a componente G (verde); e uma média ponderada maximo para a

componente B (azul);

Esses seis valores representativos para a cor dacamespondente a da subimagem
candidata, juntamente com a miniatura 40x40 pixels, rept&s a subimagem candidata.

A descricdo da subimagem candidata, por sua vez, exige ©sm gdisional, que leva em
conta a miniatura de 40x40 pixels. E efetuado um somatdrima B linha e coluna a
coluna, dos pixels "ligados" (pretos) na subimagem candidiaiaturizada (40x40 pixels).
Esses somatoérios resultam em 80 valores (os 40 soosatdeis colunas mais os 40
somatérios das linhas), que sdo usados em conjunto caso&aleres correspondentes as
cores da subimagem candidata. Um exemplo desse sonmiddacser observado na Figura
6.14, abaixo.

NN (W

Figura 6.14 Exemplo dos Somatorios dos Pixels de Cada Linha e Qudude uma
Imagem de 4x4 Pixels

Assim, temos os 86 valores que irdo descrever cada umaulemagens candidatas
detectadas pelo mecanismo atencional do RIST-Br, e qé@® sexr entradas a serem
fornecidas para a RNA. Isso equivale a uma reducdo de 9983%ume de informacgdes
necessario para descrever a subimagem original, poisveksae, que era de 120.000
valores (200 x 200 pixels x 3 bytes (um byte por cor)), passen de apenas 86 valores.

6.2.4 O Reconhecimento dos Sinais de Transito nas Subimagens Candidatas

Para o reconhecimento dos sinais de transito nasmagbns candidatas (e,
consequentemente, na propria imagem original), foi k&zoh técnica de aprendizado de
maquinas que utiliza as redes neurais artificiais (cujodafmentos sdo apresentados no
Capitulo 4). O projeto adotado para a rede neural aatifizie realizar4 o reconhecimento
dos sinais de transito sera apresentado nas se¢de? 6.8.8.5.3, abaixo.
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A rede neural artificial desenvolvida - conforme explicasnfundamentos do Capitulo 4 -
tem a capacidade de armazenar, por meio de seus pegtEamanformacdes suficientes
para - dada uma certa entrada - responder de maneira quespoata fique o mais
préximo possivel da resposta ideal para a entrada fornecida.

Esse armazenamento das informacfes nos pesos sinaptieake daobtido através de um
treinamento supervisionadoff-line, onde sdo apresentados para a rede neural (a cada
época do aprendizado - ver secdo 4.2.5.3, no Capitulodd} tos pares de padrdes de
entrada e padrbes de saida - isto €, pares de vetorefrattaem vetores de saida. Essa
apresentacao é feita através de um algoritmo de apaeiodpara a rede neural artificial.
Neste trabalho, o algoritmo de aprendizado adotado foippaggacéao resilienfgesilient
propagation- RPROP - apresentado na sec¢éo 4.2.5.2)

Nas proximas secOes, serdo apresentadas: as Classesaded8i Transito Brasileiros
reconhecidas pelo RIST-Br; o tipo e a topologia da meeleral artificial projetada; e
também como transcorreu o treinamento dessa rede aetiffaial.

6.2.4.1 As Classes de Sinais de Transito Brasileiro s Reconhecidas pelo
RIST-Br

O Departamento Nacional de Estradas de Rodagem (DNER)deng@minacdo atual é
Departamento Nacional de Infra-Estrutura de TranspoB®HT( , do Brasil, divide a
sinalizacéo de transito brasileira em seis clasdasa®de Adverténcia; Placas Educativas;
Placas de Indicacdo; Placas de Obras; Placas de Regtdgdo; e Placas de Servigos
Auxiliares [DNIT 2004].
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Abaixo, na Tabela 6.1, podem ser observadas algumas gliessrgue exemplificam cada
uma dessas classes (as ilustragdes nao estdo em @ES{ES reais).

Classe Exemplos

Placas de Adverténcia

Placas Educativas

Placas de Indicacdo

Placas de Obras

Placas de Regulamentacéo

Placas de Servicos Auxiliares

Tabela 6.2 Exemplos de Sinais de Cada Classe de Sinais d@ngito Brasileiros

A rede neural artificial (RNA), do RIST-Br, projetadarpa fase de reconhecimento das
subimagens candidatas, foi treinada para reconhes@nais mostrados nas ilustrages da
Figura 6.15, abaixo.
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(a) Area Escolar (b) Parada Obrigatéria(c) Sentido Obrigatério
Figura 6.15 Tipos de Sinais de Transito Utilizados para Treinameéao da RNA

Os sinais apresentados na Figura 6.15 foram selecionadoaypetodevido a freqiiéncia
com que podem ser encontrados nos centros urbanositwasile

Embora os sinais (b) e (c), da Figura 6.14, pertencamasasecldas Placas de
Regulamentacdo, ambos foram tratados, desde o préganwaso, como sinais de classes
diferentes - isto é, foi criada uma classe espgu@as o RIST-Br, especifica para o sinal de
Parada Obrigatoria. Tal procedimento foi adotado devidofased¢as visuais e de forma
entre o sinal de Parada Obrigatéria e os demais sinaicladde de Placas de
Regulamentacdo (os quais seguem o padrdo de um contorno meguesgor um anel
vermelho, com um fundo branco sobre o qual esta a maggulamentadora, em preto).

Ja o sinal de Area Escolar, tal como ocorre commal de Sentido Obrigatério (para a
classe de Placas de Regulamentacao), é representatilasse de Placas de Adverténcia.

Portanto, embora o RIST-Br tenha sido projetado parahecer especificamente 0s sinais
de Area Escolar, de Parada Obrigatoria, e de Sentidga®rio (Figura 6.15 (a), (b) e (c),
respectivamente), o RIST-Br é capaz de reconhecer tarob&emais sinais pertencentes
as classes das Placas de Adverténcia e das PlacagydlerRmtacdo (observar Tabela
6.1).

6.2.4.2 O Tipo e a Topologia da RNA

A rede neural artificial (RNA) projetada para o RIST-Bur@ perceptron de mdaltiplas
camadas totalmente conectado (apresentado na secao 4@apitido 4, e ilustrado pela
Figura 4.5 do mesmo capitulo).

Essa RNA foi inicialmente projetada com 86 neurdnios nadarde entrada, 22 neurdnios
na unica camada oculta, e 4 neurdnios na camada de saida, (usste trabalho, a notacéo
86:22:4 para descrever a topologia da RNA, conforme as quégsidi@ neurdnios em sua
camada de entrada, em sua camada oculta, e em sua aiensaliga, respectivamente).
Porém, sua topologia foi modificada, e a RNA final apresd 72 neurbnios na camada
oculta (86:172:4). Essa ampliagdo do numero de neurdnios red@amoulta teve como
objetivo melhorar a capacidade de aprendizado da RNA [Q6H].
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Os 86 neurdnios da camada de entrada receberdo os 86 \d@éirdos na secéo 6.2.4,
acima, que descrevem uma subimagem candidata com a fiealdtta submeté-la ao
reconhecimento da RNA. Os 4 neurdnios da camada de safdedrfio, cada um, um
valor no intervalo [0,1] A .

Dado que cada neurdnio da camada de saida representa umassiss miajetadas pelo
autor - (i) N&o-Sinal; (i) Sinal de Parada Obrigatd(iig; Sinal de Area Escolar; (iv) Sinal

de Sentido Obrigatorio - o neurénio com o valor de respoatar que o valor apresentado
pelos demais indicara a qual sinal de transito correspondebienagem candidata
apresentada para a RNA.

Cabe lembrar, conforme exposto na secédo anterior, sjnais de Area Escolar e de
Sentido Obrigatério podem ser substituidos por quaisquersode suas respectivas classes
(Placas de Adverténcia e Placas de Regulamentacdetderc Parada Obrigatoria),
respectivamente).

6.2.4.3 O Treinamento da RNA

Para o treinamento da rede neural artificial do RISTiBrutilizado o simulador SNNS,
apresentado na secéo 4.3 do Capitulo 4, através da fetaatBatchman”, que permite a
criacdo de um roteiro (a ser executado pelo SNNS) paenarento da RNA. Conforme
mencionado, o algoritmo de aprendizado utilizado foi R@P. A rede foi treinada de
maneira off-line, utilizando a técnica de validacdo cruZadedo 4.2.5.3 do Capitulo 4), a
gual exige dois conjuntos de dados: um conjunto de dados mEntezito, e outro de dados
de validacéo.

Os conjuntos de dados, de treinamento e validacdo, péeseatados por arquivos texto
(no formato padréo para o SNNS) contendo os padrdes ddae(isa86 valores descritores
para cada subimagem candidata) e os padrées de saida paeatcadia Os padrdoes de
saida correspondem a quadro valores (um para cada neurbaimai#acde saida), cada um
dos quais pertencentes ao conjunto {0,1}. Por exemplo: pargpadréo de entrada
correspondente a uma subimagem candidata "Nao-Placairaopie saida sera "1 0 0 0".

A utilizacdo desses pares (padréo de entrada, e padraaaespérada) correspondem a
técnica do treinamento supervisionado (apresentado na4egdiodo Capitulo 4).

A primeira rede neural artificial (RNA) projetada, com 22urdnios na Unica camada
oculta (o valor 22 foi escolhido por ser aproximadamentd agualumero de neurbnios da
camada de entrada dividido por quatro), foi treinada comamuito de treinamento de
392 padrdes (2/3 dos dados, dos quais 300 padrdes correspondiase dfo-Placa”; ) e

um conjunto de validacdo de 196 padrbes (1/3 dos dados, dos IR&i padrdes

correspondiam a classe "Nao-Placa"). Os padrfes pasinais a serem reconhecidos
foram inseridos de maneira aleatéria a esses conjuratdism-de facilitar o aprendizado da



RNA [Tafner 1996], porém as quantidades de padrdes para catlaa@b foi controlada
pelo autor.

Os resultados para o treinamento dessa primeira RNA égéie apresentados na se¢ao 6.4,
abaixo), nessas condicdes, mostram que, embora argéop de "N&o-Placas" nos
conjuntos de treinamento e validacdo tenha enfraqueciepasta da RNA aos padrdes de
sinais de transito, o sistema RIST-Br ainda foi capaintéepretar as respostas (saidas) da
RNA. Essa interpretacéo foi possivel porque o RIST-Bfigarapenas o valor do neurénio
correspondente ao sinal de transito selecionado pelougaéa a busca na imagem. Como
todas as saidas dos neurdnios correspondentes aos siti@nsite ficaram com valores
muito baixos, com relacdo a saida do neurdnio "Na@RlacRIST-Br foi ajustado para
gue uma saida (de um dos outros trés neurbnios) acima dieniamde 0,10 (de um
intervalo [0,1]1 A ) fosse interpretada como sendo o respectivo sinal dsitran

A segunda rede neural artificial (RNA) projetada (e adopzda a verséo final do RIST-
Br) com 172 neurbnios na Unica camada oculta (o valor 172séoillédo por ser duas
vezes maior do que o numero de neurdnios da camada de esttadeshém devido as
colocacfes de [Gori 1998]), foi treinada com um conjunttre&leamento de 100 padrdes e
um conjunto de validacdo de 25 padrdes. Os padrdes pamassasiserem reconhecidos
foram inseridos de maneira ordenada (como sera explitagwoximo paragrafo) a esses
conjuntos - a fim de facilitar o aprendizado da RNA fiEaf1996], porém as quantidades
de padrdes para cada sinal ndo foi controlada pelo autor.

A maneira escolhida para ordenar os padrdes nos arquivcsrdenento e validacao foi a
de colocar os padrdes na seguinte ordem: sinal de ArealaEssinal de Parada
Obrigatoria; sinal de Sentido Obrigatério; Nao-Placa; -R&xa (repeticdo). Essa ordem
foi repetida ao longo dos dois arquivos, até que o total dedgsm de treinamento e
validagdo fosse atingido. Assim, temos:

Padries _ Quantidade de Paqlrﬁes _
Arquivo de Treinamento | Arquivo de Validacéo
N&o-Placa 40 10
Parada Obrigatéria 20 5
Area Escolar 20 5
Sentido Obrigatorio 20 5
TOTAL 100 25

Tabela 6.3 Dados dos Arquivos de Treinamento e Validacao para a RN8&:172:4

Na Figura 6.16, abaixo, pode ser visualizado um trecho do ardeitreinamento de 100
padrdes, para leitura pelo SNNS.
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SNNS pattern definition file V4.2
generated at Tue Apr 27 15:00:00 2004

No. of patterns : 100
No. of input units : 86
No. of output units : 4

# 001

# Somatorios das linhas do minibloco 40x40 numero 1
1001202131122376911912813181
18210

# Somatorios das colunas do minibloco 40x40 numero
0101214201310136579131416151
11180

# Valores de Histograma para o bloco RGB 200x200 [g

# Media e Maximo para o Vermelho:

48 2510

# Media e Maximo para o Verde:

51 1816

# Media e Maximo para o Azul:

38 5024

# SAIDAS (apenas uma deve estar atival):

# NAO-PLACA / PARADA OBRIGATORIA / AREA ESCOLAR /S

0010

#

# 002

# Somatorios das linhas do minibloco 40x40 numero 1
133420312123011215171818181920
19200

# Somatorios das colunas do minibloco 40x40 numero
0000000000000004214148171816
21260

# Valores de Histograma para o bloco RGB 200x200 [g

# Media e Maximo para o Vermelho:

178 644

# Media e Maximo para o Verde:

184 970

# Media e Maximo para o Azul:

175978

# SAIDAS (apenas uma deve estar atival):

# NAO-PLACA / PARADA OBRIGATORIA / AREA ESCOLAR /S

0100

#

e272:
911121116141311141817 181618

1:
71614151416 14 16 1514 19 20 18 17

ravado como ".txt"] numero 1:

ENTIDO OBRIGATORIO.

1p271:
2120138101191091091117 1818

11:
182419161914 19221916 16 18 18 18

ravado como ".txt"] numero 11:

ENTIDO OBRIGATORIO.

Figura 6.16Trecho do Arquivo de Padrbes de Treinamento para a RNA 8b672:4
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Ambas as redes neurais artificiais (tanto a RNA 86:22:4 quaiRbIA 86:172:4) foram
treinadas de acordo com as seguintes informacdes foraewdateiro para o "Batchman:

Inicializacdo randdmica dos pesos sinapticos (éidg da rede, no intervaloalb]

(onde, pela sintaxe do rotei@>b), coma = 1,0 eb =-1,0;

Parametros para o algoritmo RPROP iguais a:
Parametrdy = 1 (valor inicial para todos os valores de atualizgBgpdos pesos);
Parametrdmax = 30 (limite maximo para os valores de atualizacdo desspe
Parametraa = 1 (decaimento dos pesos - este parametro foi inseddagoritmo
do RPROP pelos desenvolvedores do SNNS. O decaimento dssdetermina a
relacdo entre os dois seguintes objetivos: a reduc@rdona saida da rede; e a
reducdo na magnitude dos pesos [SNNS 1998]).

O treinamento deveria continuar até que o Erro Médicdfaula Mean Square Error

MSE - ver secédo 4.2.5.3, do Capitulo 4) fosse maior que @ @@&hquanto o nimero

de épocas de treinamento transcorridas fosse menor que 2000.

A Figura 6.17, abaixo, ilustra o treinamento efetuado coduas redes neurais artificiais, e
também com os conjuntos de padrbes de treinamentadagzd. Foram efetuados os
seguintes treinamentos.

Treinamento 1 RNA 86:22:4 com conjunto de treinamento de 392 padrfes entorge
validacdo de 196 padrdes (total de padrdes diferentes: 588).

Treinamento 2 RNA 86:22:4 com conjunto de treinamento de 100 padrdes entorge
validacdo de 25 padrbes (total de padrbes diferentes: 125)s Temies padrdes sao
diferentes daqueles usados no Treinamento 1.

Treinamento 3 RNA 86:172:4 com conjunto de treinamento de 100 padrbes entoiwja
validacdo de 25 padrbes (total de padrdes diferentes: 125)s Temies padrdoes sao
diferentes daqueles usados no Treinamento 1, e sdo extgaysanesmos do Treinamento
2.

As curvas do erro médio quadrado (Mean Square Error - MSEjpseteobservadas, para
cada um dos treinamentos, nas figuras abaixo.
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MSE

Curva para
Conjunto de
Validagcao

Curva para
Conjunto de
Treinamento

Figura 6.17 Curvas (MSE x Epocas) para o Treinamento 1

MSE

Curva para
Conjunto de
Validagao

Curva para
Conjunto de
Treinamento

Figura 6.18 Curvas (MSE x Epocas) para o Treinamento 2

Epocas

Epocas
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MSE

Curva para
Conjunto de
Validagéo

Curva para
Conjunto de
Treinamento

. . ) Epocas
Figura 6.19 Curvas (MSE x Epocas) para o Treinamento 3

Abaixo, na Figura 6.20, podem ser vistas, lado a lado e esoaa menor, as curvas de
aprendizagem dos Treinamentos 2 e 3.

MSE

MSE

Curva para
Conjunto de
Validagéo

Curva para
Conjunto de
/ Treinamento

(a) Epocas

(b) Epocas
Figura 6.20 Comparacao da Aprendizagem: (a) Treinamento 2; e (b) €namento 3
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A RNA atrtificial resultante do Treinamento 3 foeacolhida para o sistema RIST-Br, pois
apresentou um aprendizado com menor erro do que as demais,é justificado também
pela curva de erro dos dados de validacdo - que tambémamasires de erros mais
baixos que as curvas de erro dos dados de validagédo dos treinamentos. A Figura
6.21, abaixo, mostra uma ampliacdo da Figura 6.20 (b).

MSE

Curva para
Conjunto de
Validagéao

Ponto d
Parada

Antecipada

Curva para
Conjunto de
Treinamento

Epocas
Figura 6.21 Curvas de Aprendizado do Treinamento 3

O ponto de parada antecipada do treinamento - que é a épdoaindmento definida
através da heuristica do ponto minimo da curva de errdatis de validagéo (ver segéo
4.2.5.3, do Capitulo 4) - para o Treinamento 3 seria apemdmente a época de namero
162.

A Matriz de Confusdo para os dados do conjunto de valida@gadreinamento 3,
apresentada na Tabela 6.3 abaixo, permite afirmar queAa8BN72:4, escolhida para ser
utilizada pelo RIST-Br, conseguiu reconhecer 100% das vemds em dos diferentes
sinais de transito dentre os 25 padrdes apresentados duratitiacdo. Também podemos
afirmar que a RNA 86:172:4 identificou corretamente, 100% das wedes os padres
"N&o-Placa", apresentados entre os 25 padrées do codgntalidacdo. A RNA também
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foi capaz de identificar, 100% das vezes, quando um padréopedencia a uma
determinada classe.

Matriz de Confusao Previstas
Treinamento 3 N&ao-Placa Parada Area Escolar | Sentido
RNA 86:172:4 Obrigatoria Obrigatério
n = 25 padrdes . ~ ~ ~
(validaco) SIM | NAO | SIM | NAO | SIM | NAO | SIM | NAO
§ SIM 10 0 0 0 0 0 0 0
o
zczcé NAO | © 15 0 0 0 0 0 0
< o
£ 5 |SM| 0O 0 5 0 0 0 0 0
s |8
2 |E¢
2 5_:5 8 NAO 0 0 0 20 0 0 0 0
2
= SIM 0 0 0 0 5 0 0 0
o 3
R
= 2 NAO 0 0 0 0 0 20 0 0
je)
S SIM 0 0 0 0 0 0 5 0
S®
= D
cC ‘=
o]
% o NAO 0 0 0 0 0 0 0 20

Tabela 6.4 Matriz de Confusdo do Conjunto de Validacdo do Treinameot3

A Matriz de Confusado foi construida com base nos reswtado Treinamento 3. Dois
exemplos para a construcédo da Matriz de Confusao da TaBgladem ser vistos a seguir:

() se foi previsto que o padrao era SIM uma Area Escelfoi encontrado pela RNA que
0 padrdo era SIM uma Area Escolar, entdo adicionamos )1 danvalor que esta na
interseccao dessas duas variaveis, da tabela.

(i) se foi previsto que o padrao NAO era uma N&o-Placaj, @ntontrado pela RNA que o

padrdo NAO era uma N&o-Placa, entdo adicionamos 1 (um)alo gue estd na
interseccao dessas duas variaveis, da tabela. Parexestplo, na Tabela 6.3, podemos
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perceber que a RNA identificou, 100% das vezes, todos osegsaqu@& correspondiam a
uma Nao-Placa (10 padrbes N&o-Placa), e também ideutiiooetamente, 100% das
vezes, todos os padrdes que NAO correspondiam a um®IBé (que eram os 15 sinais
de transito presentes entre os 25 padrfes de validag&o).

6.2.4.4 A Visualizagcdo do Reconhecimento do RIST-Br

Finalmente, apds todos os passos - da captura da imégjeahatiginal (se¢éo 6.2.1) até o
reconhecimento, do qual trata esta secdo 6.2.5 - podeisualizar sobre a imagem
original as regides correspondentes aquelas subimagendataada serem um sinal de
transito) que foram reconhecidas pela RNA do RIST-Br ceemolo um sinal de transito.

Essa visualizagdo pode ser observada na Figura 6.22, abaixo.

Figura 6.22 Visualizacdo do Resultado do Reconhecimento de SinagsTdansito Pelo
RIST-Br (Reconhecimento de um Sinal de Parada Obrigatéria)

A Figura 6.23, abaixo, mostra uma ampliacdo da regido andedonhecido o sinal de
Parada Obrigatoria da Figura 6.22.
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Figura 6.23 Ampliagdo da Regido onde foi Reconhecido o Sinal de Paradarigatoria

Na Figura 6.23, acima, pode ser observado que, das 27 subimageidataangFigura
6.11), apenas as trés subimagens que aparecem marcadas na 6R2@uréoram
reconhecidas como um sinal de Parada Obrigatoria. Cenmsut@imagens reconhecidas
realmente correspondem a um sinal de Parada Obrigatordengps verificar isso
visualmente), isso demonstra o sucesso do reconhecipamiat@sse exemplo.
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6.3 A Implementacdo do RIST-Br

Esta secdo apresentara uma visdo geral do funcionamerglac®namento dos trés
programas, ou moédulos, implementados para o RIST-Br,wenajue seu projeto ja foi
detalhado na secéo 6.2 deste Capitulo.

A implementacdo computacional do RIST-Br foi efetuadéinguagem de programacéao C
[Kernighan 1986]. Para a geracao do codigo executavel (ou dgoodiofeto, como ocorre
na secéo 6.3.2, logo adiante), foi utilizado o compilad6CGGCC 2004] sob o sistema
operacional Window$ Home Edition [Microsoft 2004]. O microcomputador utilizado
para a implementacdo do RIST-Br, assim como par@euedo de todos os testes sobre as
imagens da base construida (e também para a redacao destaafia) - possui a seguinte
configuracdo de microprocessamento e memoria: micropext@sBentium 4 [Intel 2004]

- frequéncia declock de 2,80 GHz; memoria primaria (RAM) DDR de 512 MB
(megabytes), com frequéncia de 400 MHz; e memoria securf{d&t® magnético rigido)
de 80 GB (gigabytes), com velocidade de 7200 rota¢des por minuto.

A interface com o sistema RIST-Br € feita atravédrdea de comando do prompt do MS-
DOS, de onde sao executados os modulos apresentadog.a segu

6.1.1 O Modulo de Localizagdo de Subimagens Candidatas

O modulo de localizacdo de subimagens candidatas (médudetdecdo, ou modulo do
mecanismo atencional) € responsavel pelos passos de:.opesgamento da imagem de
entrada; segmentacdo da imagem de entrada; e représemaiescricdo, das subimagens
candidatas (a serem um sinal de transito) que serdo stdmned modulo de identificacdo
(reconhecimento).

Este mdodulo recebe como entrada duas imagems: a imaggnabriapturada através da
camera digital (Figura 6.7 (a)); e a imagem em tonsrgm @orrespondente a componente
H do modelo de cor HSI (Figura 6.7 (b)).

Como saida, este modulo gera: (i) para cada subimagem danéligarado e gravado na
memodria secundaria: um arquivo no formato texto comfasmacées sobre a cor (modelo
RGB) de todos os pixels da subimagem candidata; umaimag formato BMP (mapa de
bits - profundidade de cor de 1 bit, isto €, apresenta apexels pretos e brancos) de
200x200 pixels, que corresponde a subimagem candidata (Figura 6;¥y@g imagem
no formato BMP de 40x40 pixels, que corresponde a miniatura daagénmcandidata
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(Figura 6.10 (b)); (ii) um arquivo no formato texto cowntera descricdo (que servira como
entrada para a RNA) de cada subimagem candidata, juntarosent as respectivas
coordenadas do local onde a subimagem localiza-se na inaggnal; (i) uma imagem
no formato BMP (Figura 6.9) que mostra o resultado da bindonzag imagem que
representa a componente H do modelo HSI (essa imageutiliada para a busca de
subimagens candidatas); e (iv) a imagem que mostra &zém@ das subimagens
candidatas, isto &, a imagem que apresenta o resultadeamismo atencional do RIST-
Br (Figura 6.11).

6.3.1 O Moddulo de Identificacdo dos Sinais de Transito

O modulo de identificacdo dos sinais de transito € respel por enviar para RNA as
descricdes de cada uma das subimagens candidatas, e @ée asa@spectivas respostas da
RNA. Dessa maneira, este moédulo é responsavel pelohecionento dos sinais de transito
nas subimagens candidatas. Para a inclusdo da RNA (cita@&NNS) neste médulo de
identificacéo, foi utilizada a ferramenta "snns2c”, quergamha o SNNS. Essa ferramenta
permite gerar, a partir do arquivo da RNA criado pelo SNM$arquivo de codigo fonte
em linguagem C que implementa a RNA. Esse cédigo fonteNdg Bm C, é compilado
em um arquivo objeto pelo compilador GCC, e posteriatendigado ao arquivo
executavel do modulo de identificacdo durante a compildesi® Gltimo.

O modulo de identificacdo recebe como entrada um ardeito (gerado pelo médulo de
localizacdo descrito na sec&o anterior) contento asri¢i®ss de cada subimagem
candidata, juntamente com as respectivas coordenadasad@hde a subimagem localiza-
se na imagem original. Como mencionado na secdo 6jefhas as descricoes (os 86
valores de entrada, que descrevem a subimagem candidatacergspondem ao padréo
de entrada para a RNA) de uma subimagem séo fornecidasettradas para a RNA.

Como saida, o modulo de identificacdo gera um arquivoornoato texto contendo os
guatro valores de saida da RNA para cada uma das descrigd®saaagens candidatas,
juntamente com as respectivas coordenadas do local armidbimagem localiza-se na
imagem original.

6.3.2 O Modulo de Visualizagdo dos Resultados

7

O modulo de visualizacdo dos resultados € responsaveingiocar, sobre a imagem
original, as areas da mesma onde foram encontradasagé@riscandidatas cujo modulo de
identificacéo confirmou a presenca de um sinal de t@nsi

Este mddulo recebe como entrada: o arquivo texto conaloseg de saida da RNA para
cada uma das subimagens, e também as coordenadas de cadayeub{gerado pelo

modulo de identificacdo, da secdo anterior); e o argemoformato JPEG, da imagem
original.
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Um limiar, definido no proprio programa (por exemplo, 0,908)yigd para o médulo de
visualizacdo decidir se a resposta de um dos quatro neudin@zmada de saida da RNA
para determinada subimagem candidata sera indicada ashmespectivas coordenadas
(posicéo) na imagem original, na forma de uma marc@gino na Figura 6.22).

Por exemplo, se o usuario esta procurando pelo sinakrddaP@brigatoria, e o neurénio de
saida correspondente a essa classe apresentou um val@58e entdo - como o limiar

vale 0,900 (e 0,053 < 0,900) - a subimagem candidata ndo é cadaiden sinal de Parada
Obrigatéria, e assim ndo € mostrada sobre a imagenmairigio contrario, se 0 mesmo

neurbnio apresentou como saida um valor de 0,974 , entdo magebhi candidata é

considerada um sinal de Parada Obrigatéria (pois 39@/400) e é marcada sobre a
imagem original (como na Figura 6.22).

Como pode ser observado, apenas a resposta do neurdbr@spoadente ao sinal
procurado pelo usuario é analisada. Tal procedimento de s&patas respostas de cada
um dos neurdnios da camada de saida foi adotado devido ae fexestir a diferenca para
a segmentacado da imagem original - no caso do sindesgentido Obrigatorio (ver segéo
6.2.3).

Essa diferenca para a segmentacdo diz respeito ao teeg@nfosse utilizado o mesmo
limiar para a segmentacéo - dez mil pixels sob a {@abe leitura" (como € feito para os
sinais de Parada Obrigatoria e Area Escolar) - em buscainis de Sentido Obrigatério,
0S mesmos nao seriam encontrados, pois o total dis pxxe compdem a borda vermelha
desse sinal seria insuficiente para superar, ou iguakar-esse limiar de dez mil pixels.
Adicionalmente, quando se esta procurando pelo sinal deEAcedar, ainda ha a diferenca
na cor que esta sendo procurada durante a binarizacdo da injgEura-se a cor
amarela, ao invés da cor vermelha). Assim, optou-sequarar todos os passos para cada
sinal de transito (desde o pré-processamento até ohesorento) a ser procurado na
imagem conforme o desejo do usuério.

Finalmente, a saida gerada pelo modulo de visualizagcdo @rguivo com a imagem
original, em formato JPEG, mostrando as areas das sulimagedidatas que foram
reconhecidas como sendo o sinal de transito procuFagiorg 6.22).



6.3.3 Visao Geral do RIST-Br

Esta secdo apresenta a Figura 6.22, abaixo, onde pode seadésema visdo geral da
implementacdo computacional do RIST-Br.

Aplicagéc
Imagem TGA Imagem JPEG da
Apenas Original = . ~ o
Componente de Modelo RGB MOdU|0_ de Locallzggao Biblioteca
Con ki (htie) (Figura 6.7 () (mecanismo atencional) | IMG
(Figura 6.8)

(Secao 6.3.1)

Aplicagac
da
Biblioteca
IMG

Arquivo Texto: Arquivo BMP - Imagem JPEG Imagens BMP 200x200 pixels

descrigoes 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

Modulo de Identificagdo | Aplicacac ongral
(reconhecimento) do SNNS (Figura 6.7 (a))
(Secéo 6.3.2)

Arquivo Texto:
idas da RNA p . . ~
coordenadas das Maodulo de Visualizagéo

Subimagens (Segéo 6.3.3)
Candidatas Aplicacac
da
Biblioteca

IMG

Imagem JPE
Modelo RGB
Visualizag@o do Reconhecimento
efetuado pelo RIST-Br

(Figura 6.20)

Figura 6.24 Visao Geral do RIST-Br
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6.4 Resultados Obtidos

Nesta secao, serdo apresentados os resultados obtiddRIPEIBr sobre a base de 148
imagens construida para este trabalho. Também sera®raptss algumas imagens de
exemplo dos testes efetuados.

Nas tabelas apresentadas abaixo, "Verdadeiro Positw®) indica que um sinal foi
reconhecido corretamente; "Falso Positivo" (FP)cadjue uma subimagem candidata foi
reconhecida incorretamente como sendo um sinal dettransi

Para o mecanismo atencional, é considerado "Sinal f2dtéc se ao menos uma
subimagem candidata coincide com a regido onde locaizasinal de transito na imagem
- essa verificacao foi efetuada visualmente pelo autor.

Para o reconhecimento, é considerado:

"Apenas Verdadeiro Positivo" - se apenas subimagens pongsntes ao sinal de
transito foram reconhecidas;

"Verdadeiro Positivo e Falso Positivo" - se, além slalsimagens correspondentes ao
sinal de transito reconhecido, outras subimagens foneorretamente reconhecidas
incorretamente, pelo RIST-Br, como sendo um sinal dsitcan

"Apenas Falso Positivo" - se apenas subimagens incowata reconhecidas pelo
RIST-Br como sendo sinais de transito séo assinatedasagem;

"Sem Reconhecimento” - se o RIST-Br ndo encontrou sukimaglguma
correspondente a um sinal de transito (ndo ocorreram d&drda Positivos e nem
Falsos Positivos entre as subimagens candidatas, ou mdmldoram detectadas
subimagens candidatas pelo mecanismo atencional).



Mecanismo Atencional (Localiza¢do de Subimagens Can

didatas)

Tipos de Sinais

Total de Imagens

Quantidade de Imagens -
Sinal Detectado

Porcentagem de Deteccéo

Parada Obrigatéria 33 19 57,6%
Area Escolar 24 19 79,2%
Sentido Obrigatério 53 34 64,2%
Velocidade Maxima 23 17 73,9%
Outras Placas 5 10 66,7%
TOTAL 148 99 66,9%

Reconhecimento (Identificacdo dos Sinais)

Quantidade de Imagens -
Apenas Verdadeiro

Porcentagem de Apenas

Tipos de Sinais Total de Imagens Positivo Verdadeiro Positivo
Parada Obrigatéria 33 10 30,3%

Area Escolar 24 11 45,8%
Sentido Obrigatério 53 2 3,8%
Velocidade Maxima 23 0 0,0%

Outras Placas 15 1 6,7%
TOTAL 148 24 16,2%

Total de Imagens

Quantidade de Imagens -
Verdadeiro Positivo e
Falso Positivo

Porcentagem de Verdadeiro
Positivo e Falso Positivo

Parada Obrigatéria 33 7 21,2%
Area Escolar 24 8 33,3%
Sentido Obrigatério 53 7 13,2%
Velocidade Maxima 23 2 8,7%
Outras Placas 15 3 20,0%
TOTAL 148 27 18,2%
Quantidade de Imagens - | Porcentagem de Apenas Falso

Total de Imagens Apenas Falso Positivo Positivo

Parada Obrigatéria 33 6 18,2%
Area Escolar 24 1 4,2%
Sentido Obrigatério 53 32 60,4%
Velocidade Maxima 23 3 13,0%
Outras Placas 15 7 46,7%
TOTAL 148 49 33,1%

Quantidade de Imagens - Porcentagem Sem
Total de Imagens Sem Reconhecimento Reconhecimento

Parada Obrigatéria 33 10 30,3%
Area Escolar 24 4 16,7%
Sentido Obrigatorio 53 12 22,6%
Velocidade Maxima 23 18 78,3%
QOutras Placas 15 4 26,7%
TOTAL 148 48 32,4%

limiar para a visualizacdo de 0,10 (ver secfes 6.2.5.3 € 6.3.3)

Tabela 6.5 Resultados do RIST-Br: RNA 86:22:4, Treinamento 1 (vere8ao 6.2.5.3),
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Limiar para ldentificagdo = 0,10

Parada Obrigatéria

Area Escolar

Apenas VP 30,3% 45,8%
VP e FP 21,2% 33,3%
TOTAL 51,5% 79,2%

Limiar para ldentificagdo = 0,10

Sentido Obrigat6rio

Velocidade Maxima

Apenas VP 3,8% 0,0%
VP e FP 13,2% 8,7%
TOTAL 17,0% 8,7%

Limiar para Identificagdo = 0,10

Outras Placas

TOTAL RIST-Br

Apenas VP 6,7% 16,2%
VP e FP 20,0% 18,2%
TOTAL 26,7% 34,5%

Limiar para Identificacdo = 0,10 Parada Obrigatéria

A rea Escolar

Apenas FP 18,2% 4,2%
Sem Reconhecimento 30,3% 16,7%
TOTAL 48,5% 20,8%

Limiar para Identificacdo = 0,10

Sentido Obrigatério

Velocidade Maxima

Apenas FP 60,4% 13,0%
Sem Reconhecimento 22,6% 78,3%
TOTAL 83,0% 91,3%

Limiar para Identificagdo = 0,10

Outras Placas

TOTAL RIST-Br

Apenas FP 46,7% 33,1%
Sem Reconhecimento 26,7% 32,4%
TOTAL 73,3% 65,5%

Tabela 6.6 Resultados Globais do RIST-Br: RNA 86:22:4, Treinamentb (ver Sec¢éo
6.2.5.3), limiar para a visualizagédo de 0,10 (ver secdes 6.2.5.3 5.3.
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Mecanismo Atencional (Localiza¢@o de Subimagens Can

didatas)

Tipos de Sinais

Total de Imagens

Quantidade de Imagens -
Sinal Detectado

Porcentagem de Deteccdo

Parada Obrigatéria 33 19 57,6%
Area Escolar 24 19 79,2%
Sentido Obrigatério 53 51 96,2%
Velocidade Maxima 23 21 91,3%
Outras Placas 15 14 93,3%
TOTAL 148 124 83,8%

Reconhecimento (Identificacdo dos Sinais)

Quantidade de Imagens -
Apenas Verdadeiro

Porcentagem de Apenas

Tipos de Sinais Total de Imagens Positivo Verdadeiro Positivo
Parada Obrigatéria 33 11 33,3%

Area Escolar 24 12 50,0%
Sentido Obrigatério 53 2 3,8%
Velocidade Maxima 23 3 13,0%

Outras Placas 15 3 20,0%
TOTAL 148 31 20,9%

Total de Imagens

Quantidade de Imagens -
Verdadeiro Positivo e
Falso Positivo

Porcentagem de Verdadeiro
Positivo e Falso Positivo

Parada Obrigatéria 33 5 15,2%
Area Escolar 24 1 4,2%
Sentido Obrigatério 53 14 26,4%
Velocidade Maxima 23 5 21,7%
Outras Placas 15 3 20,0%
TOTAL 148 28 18,9%

Quantidade de Imagens -

Porcentagem de Apenas Falso

Total de Imagens Apenas Falso Positivo Positivo
Parada Obrigatéria 33 g 9,1%
Area Escolar 24 0 0,0%
Sentido Obrigatério 53 28 52,8%
Velocidade Maxima 23 3 13,0%
Outras Placas 15 4 26,7%
TOTAL 148 38 25,7%

Total de Imagens

Quantidade de Imagens -
Sem Reconhecimento

Porcentagem Sem
Reconhecimento

Parada Obrigatéria 33 14 42,4%
Area Escolar 24 11 45,8%
Sentido Obrigatério 53 9 17,0%
Velocidade Maxima 23 12 52,2%
Qutras Placas 15 5 33,3%
TOTAL 148 51 34,5%

limiar para a visualizacdo de 0,900 (ver secbes 6.2.5.3 € 6.3.3)

Tabela 6.7 Resultados do RIST-Br: RNA 86:172:4, Treinamento 3 (v&ecao 6.2.5.3),
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Limiar para Identificacéo = 0,900

Parada Obrigatéria

Area Escolar

Apenas VP 33,3% 50,0%
VP e FP 15,2% 4,2%
TOTAL 48,5% 54,2%

Limiar para Identificagao = 0,900

Sentido Obrigat6rio

Velocidade Maxima

Apenas VP 3,8% 13,0%
VP e FP 26,4% 21,7%
TOTAL 30,2% 34,8%

Limiar para ldentificagdo = 0,900

Outras Placas

TOTAL RIST-Br

Apenas VP 20,0% 20,9%
VP e FP 20,0% 18,9%
TOTAL 40,0% 39,9%

Limiar para ldentificagdo = 0,900

Parada Obrigatéria

Area Escolar

Apenas FP 9,1% 0,0%
Sem Reconhecimento 42,4% 45,8%
TOTAL 51,5% 45,8%

Limiar para Identificacdo = 0,900

Sentido Obrigat6rio

Velocidade Maxima

Apenas FP 52,8% 13,0%
Sem Reconhecimento 17,0% 52,2%
TOTAL 69,8% 65,2%

Limiar para ldentificagdo = 0,900

Outras Placas

TOTAL RIST-Br

Apenas FP 26,7% 25, 7%
Sem Reconhecimento 33,3% 34,5%
TOTAL 60,0% 60,1%

Tabela 6.8 Resultados Globais do RIST-Br: RNA 86:172:4, Treinamen® (ver Se¢éo
6.2.5.3), limiar para a visualizac&o de 0,900 (ver secdes 6.2.5.3 e 6.3.3)
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Mecanismo Atencional (Localizacdo de Subimagens Can

didatas)

Tipos de Sinais

Total de Imagens

Quantidade de Imagens -
Sinal Detectado

Porcentagem de Deteccdo

Parada Obrigatdria] 33 19 57,6%
Area Escolar 24 19 79,2%
Sentido Obrigatério 53 51 96,2%
Velocidade Maxima| 23 21 91,3%
Qutras Placas 15 14 93,3%
TOTAL 148 124 83,8%

Reconhecimento (Identificacdo dos Sinais)

Quantidade de Tmagens -
Apenas Verdadeiro

Porcentagem de Apenas

Tipos de Sinais Total de Imagens Positivo Verdadeiro Positivo
Parada Obrigatorial 33 11 33,3%

Area Escolar 24 8 33,3%
Sentido Obrigatorio| 53 1 1,9%
Velocidade Maxima| 23 2 8,7%

Qutras Placas 15 2 13,3%
TOTAL 148 24 16,2%

Total de Imagens

Quantidade de Imagens -
Verdadeiro Positivo e
Falso Positivo

Porcentagem de Verdadeiro
Positivo e Falso Positivo

Parada Obrigatérial 33 8 24,2%
Area Escolar 24 8 33,3%
Sentido Obrigatorio| 53 42 79,2%
Velocidade Maxima| 23 15 65,2%
Qutras Placas 15 9 60,0%
TOTAL 148 82 55,4%

Quantidade de Imagens -

Porcentagem de Apenas Falso

Total de Imagens Apenas Falso Positivo Positivo

Parada Obrigatérial 33 5 15,2%
Area Escolar 24 3 12,5%
Sentido Obrigatério 53 10 18,9%
Velocidade Maxima 23 1 4,3%
Outras Placas 15 3 20,0%
TOTAL 148 22 14,9%

Total de Imagens

Quantidade de Imagens -
Sem Reconhecimento

Porcentagem Sem
Reconhecimento

Parada Obrigatorial 33 9 27,3%
Area Escolar 24 5 20,8%
Sentido Obrigatoério| 53 0 0,0%
Velocidade Maxima| 23 5 21, 7%
Outras Placas 15 1 6,7%
TOTAL 148 20 13,5%

limiar para a visualizagao de 0,600 (ver secdes 6.2.5.3 e 6.3.3)

Tabela 6.9 Resultados do RIST-Br: RNA 86:172:4, Treinamento 3 (v&ecao 6.2.5.3),
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Limiar para Identificacdo = 0,600 Parada Obrigatoria

Area Escolar

Apenas VP 33,3% 33,3%
VP e FP 24,2% 33,3%
TOTAL 57,6% 66,7%

Limiar para Identificacdo = 0,600

Sentido Obrigatério

Velocidade Maxima

Apenas VP 1,9% 8,7%
VP e FP 79,2% 65,2%
TOTAL 81,1% 73,9%

Limiar para Identificagdo = 0,600

Outras Placas

TOTAL RIST-Br

Apenas VP 13,3% 16,2%
VP e FP 60,0% 55,4%
TOTAL 73,3% 71,6%

Limiar para ldentificagcdo = 0,600

Parada Obrigatéria

Area Escolar

Apenas FP 15,2% 12,5%
Sem Reconhecimento 27,3% 20,8%
TOTAL 42,4% 33,3%
Limiar para ldentificacdo = 0,600 Sentido Obrigatéri o Velocidade Maxima
Apenas FP 18,9% 4,3%
Sem Reconhecimento 0,0% 21,7%
TOTAL 18,9% 26,1%

Limiar para Identificagdo = 0,600

Outras Placas

TOTAL RIST-Br

Apenas FP 20,0% 14,9%
Sem Reconhecimento 6,7% 13,5%
TOTAL 26,7% 28,4%

Tabela 6.10 Resultados Globais do RIST-Br: RNA 86:172:4, Treinamen®(ver
Sec¢do 6.2.5.3), limiar para a visualizacéo de 0,600 (ver secdes 6.2.6.3.8)
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A seguir, podem ser observadas algumas imagens que exeamplifis resultados de
reconhecimento de sinais de transito do RIST-Br (obtédpartir do RIST-Br utilizando a
RNA do Treinamento 3, com limiar de 0,600).

(a) p267 - Detecgéo

(b) p267 - Reconhecimento

Figura 6.25 Exemplos de Deteccdo e Reconhecimento pelo RIST-Br
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(a) e286 - Deteccgéo

(b) €286 - Reconhecimento

Figura 6.26 Exemplos de Deteccdo e Reconhecimento pelo RIST-Br



(a) sd358 - Deteccéo

(b) sd358 - Reconhecimento
Figura 6.27 Exemplos de Deteccdo e Reconhecimento pelo RIST-Br
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(a) v409 - Deteccao

(b) v409 - Reconhecimento

Figura 6.28 Exemplos de Deteccdo e Reconhecimento pelo RIST-Br
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6.5 Perspectivas de Trabalhos Futuros

Como perspectivas de trabalhos futuros, o autor destagrafia aponta varias sugestdes
para aprimoramentos do RIST-Br:

Treinamento e testes de RNAs de diferentes tipos @omips, e aplicacdo da parada
antecipada do treinamento da RNA;

Aumento da base de sinais de transito reconheciveifRpeI Br;
Reconhecimento de sinais de transito em diversas casdititnaticas;
Reconhecimento de sinais de transito a noite;

Reconhecimento de caracteres e figuras presentes NneUsNEANSItO;
Adaptacao do RIST-Br para o reconhecimento de pedestres;

Tornar o reconhecimento de sinais de transito pelo BISTais eficiente;
Adaptar o RIST-Br para operagcdo em tempo-real sobre imagevrideo;
Utilizagdo do RIST-Br em conjunto com um veiculo deetefKelber et al. 2003];
Implementar o RIST-Br efnardware

6.6 Consideracdes Finais Sobre Este Capitulo

Neste capitulo foram apresentados o projeto, a impleg@ntee os resultados do
funcionamento do Reconhecedor Inteligente de Sinaisalesiio Brasileiros - RIST-Br.

O desenvolvimento do RIST-Br envolveu um projeto base@dao estudo do estado da
arte do reconhecimento de sinais de transito (Capi®)y (i) nos fundamentos do

processamento de imagens (Capitulo 3); (iii) nos fundreeatas redes neurais artificiais
(Capitulo 4); e, finalmente, (iv) no desenvolvimento wea metodologia adequada a
resolucéo do problema (Capitulo 5).

Os resultados apresentados neste Capitulo para o fan@oto do RIST-Br comprovam

gue o sistema possui potencial para auxiliar os motoriséaddiros - tornando, assim, o
transito de veiculos mais seguro.
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7 CONCLUSAO

Esta monografia apresentou um sistema de Reconhecimdelmeime de Sinais de
Transito Brasileiros - o RIST-Br - projetado e impéntado pelo autor.

O objetivo proposto para este trabalho foi o desenvoitinele um sistema de RIST,
através da aplicacdo de técnicas de inteligéncia @tificespecificamente, as técnicas
envolvendo as redes neurais artificiais.

Para que esse objetivo fosse atingido, foram efetuadodossque envolveram: (i) a

pesquisa sobre o estado da arte do reconhecimento de denginsito (apresentada no
Capitulo 2); (ii) os fundamentos do processamento dgens(apresentado no Capitulo 3),
os quais forneceram uma base importante para o tra@no&s imagens e para a
metodologia adotada; (ii) os fundamentos das redes Bseartdficiais (apresentadas no

Capitulo 4), cuja aplicacdo ao reconhecimento de padiée®nstrou ser adequada a
resolucdo do problema proposto pelo RIST-Br; e, finalmerg estudos para este trabalho
envolveram (iv) o desenvolvimento de uma metodologia adequasalacao do problema

(apresentada no Capitulo 5).

A Tabela 7.1, abaixo, mostra os resultados para a detelog sinais de transito pelo
mecanismo atencional do RIST-Br. A Tabela 7.2, logo eguide, mostra alguns
resultados globais obtidos pelo RIST-Br.

Mecanismo Atencional (Localizagdo de Subimagens Can  didatas)
Quantidade de Imagens -
Tipos de Sinais Total de Imagens Sinal Detectado Porcentagem de Deteccéo
Parada Obrigatoria 33 19 57,6%

Area Escolar 24 19 79,2%
Sentido Obrigatério 58] 51 96,2%
Velocidade Maxima 23 21 91,3%

Outras Placas 15 14 93,3%
TOTAL 148 124 83,8%

Tabela 7.1 Resultados do RIST-Br: RNA 86:172:4, Treinamento 3 (v&ecédo 6.2.5.3,
no Capitulo 6), limiar para a visualizagédo de 0,600 (ver sec¢des 6.2683.3, ambas no
Capitulo 6)
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A Tabela 7.1, acima, mostra que o mecanismo atencionlSI6-Br conseguiu detectar
corretamente, em 83,8% das imagens analisadas, o sinahrditot determinado pelo
usuario para ser procurado pelo RIST-Br na imagem fornecida.

Limiar para Identificacdo = 0,600 TOTAL RIST-Br
Apenas VP 16,2%
VP e FP 55,4%
TOTAL 71,6%

Limiar para Identificacdo = 0,600 TOTAL RIST-Br
Apenas FP 14,9%
Sem Reconhecimento 13,5%
TOTAL 28,4%

Tabela 7.2 Resultados Globais do RIST-Br: RNA 86:172:4, Treinament® (ver Secéo
6.2.5.3, Capitulo 6), limiar para a visualizacao de 0,600 (ver se¢c0eaB.3 e 6.3.3,
ambas do Capitulo 6)

A Tabela 7.2, acima, demonstra o funcionamento globalisiensa. Em 16,2% das 148
imagens analisadas, houve ao menos uma subimagem camgligat®di corretamente
reconhecida como sendo o sinal de transito presente, gsem"Falsos Positivos”
(subimagens incorretamente identificadas como sinaisadsits) ocorressem. Em 55,4%
das imagens, além da subimagem corretamente reconhmmida sendo um sinal de
transito, houve a ocorréncia de pelo menos uma subimagemetamente reconhecida. O
RIST-Br foi capaz de reconhecer o sinal de transitseote na cena em 71,6% das 148
imagens (isto é, em 106 das 148 imagens). Ja as imagens em q@&e"&pé&os Positivos”
(subimagens incorretamente reconhecidas) foram encontjadtsmente com as imagens
em que as subimagens nao foram classificadas (ou n&o ém@ontradas pelo mecanismo
atencional), totalizaram 28,4%, ou 42 das 148 imagens analisadas.

Os resultados obtidos pelo RIST-Br, apresentados natahedas acima e na secdo 6.4 do
Capitulo 6, comprovam o potencial do sistema, o qual agiees@rias possibilidades de
aprimoramento, algumas das quais séo citadas pelo autecdm&5, também do Capitulo
6.
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