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Resumo

Com o avanço da tecnologia e o custo das tecnologias dos sistemas avançados de

assistência ao condutor (ADAS) diminuindo, a adoção desses sistemas se torna mais

popular, onde tanto os carros de luxo como também os carros mais populares já tem

acesso a esses sistemas. Nessa realidade, os governos necessitam fazer a manutenibilidade

dos sinais de trânsito que compõem a malha rodoviária, uma vez que esse sinais são

utilizados como entrada para os ADAS. Este trabalho descreve os métodos tanto para

mapeamento de lombadas quanto para criação de inventários dos sinais de trânsito. São

comparadas técnicas de aprendizado de máquina e arquiteturas de redes convolucionais

para a detecção e classiĄcação de lombadas e sinais de trânsito respectivamente. Os

resultados deste trabalho demonstram a viabilidade do método proposto, alcançando 96%

de acurácia na classiĄcação de lombadas utilizando o algoritmo Random Forest, e com

94% de acurácia na classiĄcação dos sinais de trânsito utilizando a arquitetura Faster

RCNN.

Palavras-chave: Machine Learning, Mapeamento móvel, Deep Learning, Lombadas,

Sinais de Trânsito.





Abstract

Due to recent technological advancements, the cost of advanced driver assistance sys-

tems (ADAS) technologies has decreased signiĄcantly, contributing to its widespread

adoption in vehicles of all price ranges. In this reality, governments need to maintain

traffic signs that compose the road network, since these signs are used as input to the

ADAS. This work describes methods for both mapping speed bumps and creating road

signs inventories as well. Machine learning techniques and convolutional network archi-

tectures are compared for detection and classiĄcation of speed bumps and traffic signs

respectively. Results of this work demonstrate the viability of the proposed method,

reaching 96% of accuracy in the classiĄcation of speed bumps using Random Forest al-

gorithm, and 94% of accuracy in the classiĄcation of traffic signs using Faster RCNN

architecture.

Keywords: Machine Learning, Mobile mapping, Deep Learning, Speed bumps, Traffic

signals.
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Capítulo 1

Introdução

No mundo, de acordo com a OPAS (Organização Pan-Americana da Saúde) (OPAS,

2019), cerca de 1,35 milhão de pessoas morrem a cada ano em decorrência de acidentes

de trânsito e entre 20 e 50 milhões de pessoas sofrem lesões não fatais, muitas delas

resultando em incapacidade.

De acordo com o Relatório Anual 2018 (Seguradora Líder, 2019), disponibilizado pela

Seguradora Líder, responsável pelo seguro a Danos Pessoais Causados por Veículos Auto-

motores de Via Terrestre (DPVAT), no Brasil, em 2018, foram feitas 46.848 solicitações

para indenizações por morte e 459.693 solicitações para indenizações por invalidez per-

manente.

E, no Balanço PRF (Polícia Rodoviária Federal) 2017 (PRF, 2019), em 2017 ocorreram

89.318 acidentes em rodovias federais, que resultaram na morte de 6.244 pessoas e 83.978

feridos. Das causas dos acidentes, duas se sobressaem:

❏ Velocidade Incompatível - 10.420

❏ Falta de Atenção à Condução - 34.406

Segundo (CNT, 2018) o transporte terrestre é o modal mais utilizado no Brasil no

deslocamento de carga e pessoas, e os acidentes nas vias terrestres devem ser tratados

com grande relevância. O aumento do número de mortes nas estradas é maior em paí-

ses emergentes, onde temos um aumento da frota e da taxa de crescimento urbano que

acompanham o crescimento econômico.

De acordo com (CNT, 2018), o Ministério da Saúde, no Brasil, vem tentando implantar

o conceito de mortes evitáveis, que incluem as mortes nos acidentes de trânsito, as quais

podem ser reduzidas por ações adequadas de promoção à saúde.

Ainda de acordo com (CNT, 2018), os acidentes nem sempre acontecem por acaso.

Existem fatores que determinam sua ocorrência e, em geral, a ocorrência de um acidente

depende da combinação entre esses fatores. Todavia, os relatórios policiais registram,

normalmente, apenas um fator contribuinte principal para cada acidente.

Segundo (CNT, 2018), os fatores são classiĄcados em seis grupos:
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❏ Fator humano: está associado ao comportamento do indivíduo no trânsito, que

de forma isolada ou conjunta com outros fatores contribui para a ocorrência de

acidentes. Exemplos de fatores humanos são o desrespeito às normas de trânsito, o

consumo de bebidas alcoólicas, entre outros;

❏ Fator veicular: está associado a problemas nos veículos envolvidos no acidente,

podendo estar relacionado a um mal estado de conservação de pneus, problemas de

freio, entre outros;

❏ Fator institucional/social: para esse fator destacam-se a Regulamentação e o Poli-

ciamento (Ąscalização). O Código Nacional de Trânsito tenta deĄnir qual deveria

ser o comportamento dos usuários do sistema viário, mas ainda podem ocorrer si-

tuações em que a sinalização deixe dúvidas na informação transmitida aos usuários.

E a presença de policiamento e Ąscalização ostensiva pode inĆuenciar diretamente

o comportamento dos motoristas e pedestres;

❏ Fator socioeconômico: entra como um fator contribuinte, uma vez que pode inĆu-

enciar o aumento do Ćuxo de veículos e o modo de direção. Se enquadram como

fatores socioeconômicos a impossibilidade de investimento na melhoria da estrutura

viária e mesmo a avaliação das condições socioeconômicas da população local, aĄm

de conhecer o perĄl dessa população;

❏ Fator meio ambiente: engloba a complexidade do ambiente no qual o trânsito se

encontra, requerendo constante atenção dos usuários das vias. Ainda que haja falha

humana nesses casos, a rodovia deve permitir que o motorista se recupere do evento

e prossiga de forma segura;

❏ Fator viário: considerar as características da infraestrutura rodoviária existente. A

insegurança causada pelas condições precárias da infraestrutura podem estar asso-

ciadas a falhas no projeto, inexistência de sinalização, informação incorreta ou falta

de manutenção da sinalização e também o estado do pavimento.

De acordo com (FU; HUANG, 2010), com a aceleração do processo de modernização e

o aumento da frota de automóveis, a segurança no trânsito se tornou crucial no mundo. E

na tentativa de minimizar os acidentes de trânsito começaram a surgir há algumas décadas

sistemas avançados de assistência ao condutor (Advanced Driver Assistance System). São

exemplos de tais sistemas:

❏ sistema de controle de cruzeiro adaptativo;

❏ sistema para evitar colisão;

❏ sistema de visão noturna;
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❏ sistema de reconhecimento de sinais de trânsito;

❏ etc.

1.1 Motivação

Com base no contexto apresentado, e tendo como foco o Fator viário, que leva em

consideração a sinalização e a manutenção da mesma, tem-se a necessidade do uso de

métodos que auxiliem na criação e manutenção do inventário dos sinais de trânsito da

malha viária, ou métodos que disponibilizem algum tipo de informação sobre a via.

De acordo com (WEN et al., 2016), os sinais de trânsito são fundamentais e essenciais

num sistema de transporte porque, além de sua importância para segurança, eles também

disponibilizam informações para os motoristas. E com a contínua expansão das cidades,

é necessário a instalação de novos sinais e manutenção dos existentes.

Um dos sistema que compõe o ADAS é o sistema de detecção e reconhecimento de

sinais de trânsito, que usam desde extratores de forma até a aplicação de aprendizado

profundo para essa tarefa. Entretanto, para esses sistemas serem totalmente efetivos, os

sinais de trânsito precisam estar com a manutenção em dia, sendo necessário a utilização

de sistemas que possam gerenciar o inventário desses sinais de trânsito, ou mesmo sistemas

que possam disponibilizar informações sobre a via.

Como em qualquer atividade de mapeamento, a parte de aquisição dos dados é custosa

(HE; ORVETS, 2000). Dados são obtidos por levantamento terrestre, missões fotogramé-

tricas aéreas, imagens orbitais e sistemas de mapeamento móvel. Essas plataformas são

escolhidas de acordo com o projeto, levando em consideração a escala desejada como saída.

Atualmente, os Mobile Mapping Systems (MMS) são usados para mapeamento da malha

viárias (TAO; LI, 2007) e (MOLINA M. BLáZQUEZ; COLOMINA, 2016). Esses siste-

mas são compostos por um conjunto de sensores que incluem câmeras, receptores/antenas

Global Navigation Satellite Systems (GNSS), Inertial Measurement Unit (IMU) e sistemas

Light Detection And Ranging (LiDAR). Recentemente MMS são montados em platafor-

mas com sensores de baixo custo usando cameras GoPro. As câmeras GoPro incluem

receptores GNSS, giroscópios, acelerômetros, sensor de imagem e termômetro.

Neste trabalho serão utilizadas câmeras GoPro, sendo uma única câmera utilizada nos

experimentos com lombadas de velocidade e podendo utilizar uma ou três câmeras para

os experimentos relacionados ao inventário de sinais de trânsito.

1.2 Objetivos e DesaĄos da Pesquisa

Analisar os métodos para classiĄcar lombadas de velocidade, como também método

para geração de inventário de sinais de trânsito, usando ferramentas de baixo custo para
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essa tarefa. Utilizar câmeras GoPro para coletar os dados, as imagens e aplicar as técnicas

de ML. Os objetivos especíĄcos deste trabalho são:

❏ Comparar diferentes técnicas de ML para a classiĄcação de lombadas;

❏ Comparar diferentes arquiteturas CNN para o reconhecimento dos sinais de trânsito;

❏ Construir e disponibilizar publicamente uma base de dados das imagens de sinais

de trânsito rotuladas tanto no formato Pascal VOC quanto YOLO.

❏ Contribuir com um método que possa realizar o inventário de sinais de trânsito.

1.3 Hipótese

❏ O mapeamento de baixo custo permite a classiĄcação de informações da via, como

lombadas;

❏ O uso do sensor Global Positioning System (GPS) de câmeras GoPro, como também

as imagens geradas e a combinação com técnicas de Deep Learning (DL) possibilitam

a criação de inventários de sinais de trânsito.

1.4 Contribuições

❏ Desenvolvimento de um método que permite a classiĄcação de lombadas em vias

públicas utilizando ferramentas de baixo custo;

❏ Desenvolvimento de um método que permite a criação de inventários de sinais de

trânsito utilizando ferramentas de baixo custo;

❏ Criação de disponibilização de uma base de dados de imagens de sinais de trânsito

já rotuladas nos formatos Pascal VOC e YOLO.

1.5 Organização da Dissertação

Esta dissertação está organizada em cinco capítulos, como mostrado a seguir:

❏ Capítulo 2: apresenta a fundamentação teórica das técnicas utilizadas no trabalho,

como também os trabalhos correlatos tanto para detecção de lombadas, no reconhe-

cimento de sinais de trânsito e inventários de sinais trânsito. É apresentada também

os trabalhos referentes às arquiteturas utilizadas;
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❏ Capítulo 3: apresenta o Ćuxo geral do trabalho, detalhando cada um dos passos,

desde a coleta das informações, aplicação de algoritmos de ML, treinamento da redes

convolucionais e utilização dos dados dos sensores para geração de inventários;

❏ Capítulo 4: apresenta os resultados tanto na aplicação dos algoritmos apresentados,

como também a apresentação do resultado tanto da classiĄcação de lombadas, como

também inventário tanto de quantidade como de localização dos sinais de trânsito;

❏ Capítulo 5: apresenta a conclusão desta dissertação com as considerações Ąnais

e propostas para possíveis trabalhos futuros. Também destaca-se as publicações

geradas com a pesquisa desenvolvida.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta as áreas de conhecimento que são utilizadas neste trabalho,

partindo da área de ML que é mais geral, até a área mais especíĄca com as CNNs. Após

a apresentação desses conceitos são incluídos os trabalhos relacionados a esse trabalho.

2.1 Aprendizado de Máquina (ML)

ML é um campo na Inteligência ArtiĄcial (IA) que estuda algoritmos, processos ou

modelos que ensinem máquinas a difícil tarefa de aprender. Esse campo é amplamente

estudado, pois a quantidade de informações disponíveis cresce exponencialmente e extrair

qualquer informação dessa base de forma manual tem um custo Ąnanceiro e de tempo

muito alto.

Os algoritmos de aprendizado de máquina operam construindo um modelo dos exem-

plos de entrada para fazer predições guiados pelos dados, ao invés de simplesmente seguir

informações estáticas e inĆexíveis. Com isso as máquinas podem utilizar esses modelos

para extraírem informações e como saída disponibilizar informações que contém algum

processamento sobre elas, e que farão sentido no ambiente onde serão utilizadas.

Segundo Mitchell (1997), ML é um campo multidisciplinar, uma vez que se baseia

nos resultados dos campos da inteligência artiĄcial, probabilidade e estatística, teoria da

complexidade computacional, teoria de controle, teoria da informação, ĄlosoĄa, psicologia,

neurobiologia e outros campos.

Segundo Alpaydin (2004), ML usa a teoria de estatísticas na construção de modelos

matemáticos uma vez que a tarefa central é fazer inferências a partir de um modelo.

O papel da ciência da computação é duplo: criar algoritmos eĄcientes para resolver o

problema de otimização e também armazenar e processar os dados que se tem para a

tarefa. Após aprender um modelo, tanto a sua representação quanto a solução algorítmica

precisam ser o mais eĄciente possível.

De acordo com (ALPAYDIN, 2004), alguns exemplos de aplicações do aprendizado de

máquina são:
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❏ Aprendizado de associações, que pode ser usado na análise de compras, para encon-

trar a associação entre produtos comprados pelos consumidores;

❏ ClassiĄcação, que pode ser usado na análise do score de credito dos clientes, classi-

Ącando esse clientes em grupos de alto ou baixo risco;

❏ Reconhecimento de Padrões, nesse tipo de aplicações entram o reconhecimento de

caracteres óticos e também o reconhecimento facial;

❏ Regressão, que pode ser usada na predição do valor de carros usados;

❏ Aprendizado por reforço, onde os sistemas são capazes de aprender baseados em

ações passadas e com isso conseguem gerar novas ações;

❏ Entre outros.

Segundo Mitchell (1997), dentro do campo do aprendizado de máquina existem di-

ferentes tipos de algoritmos que buscam em um espaço de hipóteses deĄnido por uma

representação subjacente, e cada tipo de representação é mais apropriado para aprender

diferentes tipos de funções alvo, além de ter um algoritmo de aprendizado que é mais

vantajoso ao estruturar o espaço de buscas.

Segundo Russell et al. (2010), existem três tipos principais de aprendizagem sendo a

supervisionada, não supervisionada e a aprendizagem por reforço.

❏ Aprendizado Supervisionado: De acordo com Russell et al. (2010), o aprendi-

zado é realizado com base em pares de entrada e saída, e uma função faz o mapea-

mento da entrada para a saída.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), essa estratégia de aprendizado consiste em

ter disponível a saída desejada para um determinado conjunto de sinais de entrada.

❏ Aprendizado Não Supervisionado: De acordo com Russell et al. (2010), o apren-

dizado é realizado com base nos padrões de entrada, mas sem nenhuma saída explí-

cita. A tarefa mais comum para esse tipo é o agrupamento.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), um algoritmo baseado nesse tipo de apren-

dizado não requer nenhum conhecimento das respectivas saída.

❏ Aprendizado Por Reforço: De acordo com Russell et al. (2010), o aprendizado

é feito por uma série de reforços, seja por punições ou recompensas.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010 apud SUTTON et al., 1998), o aprendizado

por reforço é uma variação do aprendizado supervisionado, uma vez que analisam

continuamente a diferença entre a resposta produzida e a saída desejada.
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Nesse trabalho são utilizados algoritmos e arquiteturas como classiĄcadores, e que são

encontrados dentro da área do ML. As próximas seções apresentam esses algoritmos e

também as arquiteturas utilizadas. Há também as ANNs, que fazem parte de uma área

conhecida como sistemas inteligentes ou inteligência computacional. Além da ANN, a área

de sistemas inteligentes inclui diversas ferramentas, tais como sistemas fuzzy, computação

evolucional, inteligência de enxame, sistemas imunológicos artiĄciais e agentes inteligentes

(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.2 Naive Bayes

É uma técnica de aprendizado baseada no teorema de probabilidade condicional de

Bayes. Mesmo sendo um modelo simples, o teorema é surpreendentemente eĄciente

quando usado como um algoritmo de classiĄcação (JULIA, 2018). A Equação 1 apresenta

o Teorema de Bayes, usado como base para está técnica de aprendizado de máquina.

𝑃 (𝑐♣𝑥) =
𝑃 (𝑥♣𝑐) 𝑃 (𝑐)

𝑃 (𝑥)
, (1)

Em termos simples, e aplicando a explicação para esse trabalho, esse classiĄcador

estima qual a probabilidade do dado coletado dos sensores pertencer aos dados coletados

sobre as lombadas e passarelas elevadas. No restante desse trabalho será utilizado o termo

lombada representando lombadas e passarelas elevedas.

2.3 Random Forest (RF)

É um algoritmo de aprendizado supervisionado que constrói múltiplas árvores de de-

cisão e junta essas árvores para conseguir uma predição acurada. Cada árvore de decisão

passa através de um mecanismo de voto, o qual escolhe a classiĄcação mais votada (DAN-

TAS, 2015).

Segundo (BONACCORSO, 2017), o algoritmo RF utiliza o aprendizado por agrupa-

mento, onde são agrupados outros classiĄcadores de forma paralela ou sequencial. RF

é um conjunto de árvores construídas com amostras aleatórias. O processo de treina-

mento é baseado na seleção aleatória das divisões e as predições são baseados em um voto

majoritário. A Figura 1 apresenta exemplo de árvores criadas no algoritmo RF.

Nesse estudo é explorado a capacidade de classiĄcação do algoritmo RF para classiĄcar

um conjunto de dados multidimensional. Ainda nesse estudo, os ramos de cada árvore

irão ser deĄnidos pela informação provida por cada parâmetro usado como entrada.
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Figura 1 Ű Exemplo de árvores criadas no algoritmo RF

Fonte: (DONGES, 2019)

2.4 Redes Neurais ArtiĄciais - Artificial Neural Networks

(ANN)

Segundo Haykin (1998), uma rede neural é um processador distribuído e massivamente

paralelo feito sobre simples unidades de processamento, as quais armazenam conhecimento

experimental e disponibilizam o mesmo para uso. Se assemelha ao cérebro em dois pontos:

1. Conhecimento é adquirido pela rede de seu ambiente através do processo de apren-

dizado.

2. Conexões neurais ou pesos sinápticos, são usados para armazenar o conhecimento

adquirido.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), ANN são modelos computacionais inspirados

no sistema nervoso dos seres vivos. Eles têm a habilidade de adquirir e manter conheci-

mento (baseado em informação) e podem ser deĄnidos como um conjunto de unidades de

processamento, representados por neurônios artiĄciais, interligados por muitas intercone-

xões (sinapses artiĄciais), implementadas por vetores e matrizes de pesos sinápticos.

Ainda segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), os primeiros artigos sobre ANN foram

publicados há mais de 50 anos. Entretanto, somente nos anos 90 essa área começou
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a ser profundamente pesquisada e continua com um enorme potencial. As aplicações

envolvendo sistemas considerados inteligentes cobrem uma ampla gama, incluindo:

❏ Análise de imagens adquiridas de satélites;

❏ ClassiĄcação de padrão de fala e escrita;

❏ Reconhecimento de face com visão computacional;

❏ Controle de trens de alta velocidade;

❏ Previsão de ações no mercado Ąnanceiro;

❏ IdentiĄcação de anomalias em imagens médicas;

❏ IdentiĄcação automáticas de perĄs de crédito para clientes de instituições Ąnancei-

ras;

❏ Controle de dispositivos eletrônicos e eletrodomésticos.

Ainda de acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010), as ANNs possibilitam a criação

de soluções de outros tipos de problemas que derivam de diferentes áreas de conhecimento.

Alguns exemplos são:

❏ ClassiĄcação e predição de câncer, na área da medicina;

❏ Obtenção de novos compostos poliméricos e sistemas de controle para tratamento

de água, na área da química;

❏ IdentiĄcação de morcegos baseado em sua ecolocalização e classiĄcação de espécies

de ratos, na área da biologia;

❏ Além de outros exemplos na indústria de comida, indústria automotiva e espacial,

etc.

De acordo com (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010), uma ANN pode ser dividida em

três partes, chamadas de camadas que são conhecidas como:

a) Camada de entrada: É responsável por receber a informação do ambiente externo;

b) Camadas escondidas ou intermediárias: São compostas por neurônios responsáveis

por extrair padrões associados com o processo ou sistema sendo analisado;

c) Camada de saída: É composta por neurônios e é responsável por produzir e apre-

sentar a saída Ąnal da rede.

Nas seções seguintes são apresentadas as principais arquiteturas das ANN.
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Ainda de acordo Rosebrock (2017), cada Ąltro compõe um patch local de características

de baixo nível em uma representação de alto nível, similar à composição de um conjunto

de funções matemáticas: 𝑓(𝑔(𝑥(ℎ(𝑥)))), o que permite a rede aprender características

mais ricas e de forma mais profunda na rede.

Segundo Goodfellow Yoshua Bengio (2016), CNN é um tipo especíĄco de ANN para

processamento de dado que tem uma topologia tipo grade. Exemplos incluem dados de

série temporal e imagens.

Ainda de acordo Goodfellow Yoshua Bengio (2016), o nome Convolutional Neural

Networks indica que a rede emprega uma operação matemática chamada convolução que

é um tipo especíĄco de operação linear. A convolução é usada no lugar da multiplicação

de matrizes em pelo menos uma de suas camadas.

2.6.1 Convolução

Segundo Rosebrock (2017), convolução é uma multiplicação elemento a elemento de

duas matrizes, seguido da soma. A convolução (denotada pelo operador *) sobre uma

imagem e um kernel bidimensional I e K, respectivamente, é deĄnida por:

𝑆(𝑖, 𝑗) = (𝐼 * 𝐾)(𝑖, 𝑗) =
∑︁

m

∑︁

n

𝐾(𝑖 ⊗ 𝑚, 𝑗 ⊗ 𝑛)𝐼(𝑚, 𝑛) (2)

Segundo Rosebrock (2017), Goodfellow Yoshua Bengio (2016), muitas arquiteturas

utilizam a função da correlação cruzada, mas ainda chamam de convolução, esse função

é deĄnida por:

𝑆(𝑖, 𝑗) = (𝐼 * 𝐾)(𝑖, 𝑗) =
∑︁

m

∑︁

n

𝐾(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛)𝐼(𝑚, 𝑛) (3)

Segundo Rosebrock (2017), um kernel pode ser visualizado como uma matriz pequena

que desliza sobre a imagem da esquerda para direita e de cima para baixo, conforme

apresentado na Figura 6.

2.6.2 Arquitetura Básica

Segundo Patterson (2017), existem muitas variações de arquitetura de CNN, mas todas

são baseadas no padrão de camadas apresentado na Figura 7.

Já segundo Rosebrock (2017), os tipos camadas mais encontrados nas arquiteturas

são:

❏ Convolução;

❏ Ativação (Rectified Linear Unit (ReLU));

❏ Pooling;
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da malha viária. Os objetos elevados são removidos da imagem de profundidade. Após,

a inferência é executada no mapa vetorial da linha central da estrada de acordo com as

leis gestalt. Uma técnica de votação baseada em direção é desenvolvida para avaliar a

conĄabilidade de cada caminho. Os resultados mostram que as características da estrada

são projetadas com sucesso na imagem de profundidade.

Em (WANG et al., 2016), os autores analisam diferentes métodos de extração de

estradas. Primeiramente, a extração das características da estrada foram investigadas.

Em segundo lugar, os autores apresentaram as vantagens e desvantagens dos métodos

analisados. Então, para melhorar o resultado da classiĄcação, a extração de estradas

combina múltiplos métodos de acordo com as aplicações reais. Os resultados mostram

que a metodologia pode reconhecer com sucesso estradas usando diferentes características

da estrada, menos quando objetos como água, edifícios, árvores, gramas e carros obstruem

a estrada.

(ALJAAFREH et al., 2017) propõe um método de detecção de lombadas baseado

em Fuzzy Inference System (FIS). O FIS detecta as lombadas a partir da aceleração

vertical e da velocidade do veículo. O sistema usa o acelerômetro em um smartphone. A

metodologia é avaliada em diferentes níveis de velocidade. Os resultados mostram que o

sistema é promissor para a detecção de lombadas.

(CELAYA-PADILLA et al., 2018) desenvolve um método para a detecção de anoma-

lias nas estradas, como buracos e lombadas. A técnica desenvolvida usa o giroscópio,

acelerômetro e GPS em um carro. Os dados foram coletados enquanto o veículo cruzava

várias ruas. Usando a estratégia de validação cruzada, um algoritmo genético é usado

para encontrar o modelo que detecta anomalias na estrada. Os resultados mostram que

o modelo obteve uma acurácia de 97.14%, com uma taxa de falso positivo menor do que

1.8%.

(VARMA et al., 2018) propõe um método de detecção de lombadas e saliências de

velocidade baseado em imagem. A técnica usa aprendizado profundo e câmeras estéreo

para detectar as lombadas e saliências de velocidade, que fazem cálculos de distância

para os objetos detectados. Os resultados mostram que a técnica obteve uma acurácia de

97.44% para objetos rotulados e 93.83% para objetos não rotulados.

(DEVAPRIYA; BABU; SRIHARI, 2015) propõe uma metodologia que usa imagem. O

vídeo capturado é transformado em imagem e em seguida essa imagem é pré-processada.

Em seguida, são realizadas as operações morfológicas e a projeção do objeto na imagem.

A metodologia foi baseada em cinco diferentes tipos de lombadas, para o tipo 1 a acurácia

foi 90%, tipo 2 foi 85%, tipo 3 foi 83%, tipo 4 foi 80% e o tipo 5 alcançou 4%.

(FERNáNDEZ et al., 2012) apresenta um sistema de detecção de espaços livre e espi-

nhos, esses espinhos foram deĄnidos pelo governo espanhol. A detecção de espaços livres

é realizada por um tratamento de baixo custo, e a detecção de espinhos é realizada com

imagens capturadas por uma câmera, levando em consideração a pintura zebrada que é
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Tabela 3 Ű Arquitetura do modelo YOLOv5x.

Tipo Filtros Tamanho

Backbone
Focus 12 3 x 3

Convolutional 160 3 x 3
BottleneckCSP 4x 160 1 x 1 + 3 x 3
Convolutional 320 3 x 3
BottleneckCSP 12x 320 1 x 1 + 3 x 3
Convolutional 640 3 x 3
BottleneckCSP 12x 640 1 x 1 + 3 x 3
Convolutional 1280 3 x 3

SPP
BottleneckCSP 4x 1280 1 x 1 + 3 x 3

Head
Convolutional 640 1 x 1

Upsample 2
BottleneckCSP 4x 640 1 x 1 + 3 x 3
Convolutional 320 1 x 1

Upsample 2
BottleneckCSP 4x 320 1 x 1 + 3 x 3
Convolutional 320 3 x 3
BottleneckCSP 4x 640 1 x 1 + 3 x 3
Convolutional 640 3 x 3
BottleneckCSP 4x 1280 1 x 1 + 3 x 3

Detecção

Fonte: Yap et al. (2020)
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Capítulo 3

Proposta

Neste capítulo é apresentado o método de pesquisa para classiĄcação de lombadas e

criação do inventário de sinais de trânsito de baixo custo utilizando vídeos e dados de

localização provenientes de câmeras GoPro.

3.1 Metodologia

O Ćuxo utilizado na proposta começa com a aquisição dos dados utilizando câmeras

GoPro. Com os dados adquiridos, são realizados dois experimentos: o primeiro para

classiĄcação de lombadas, que utiliza informações de uma única câmera, da qual se extrai

dados de sensores para uma posterior sincronização, após isso realiza a classiĄcação dentre

os diferentes tipos deĄnidos e por Ąm o mapeamento dos dados classiĄcados; o segundo

utiliza vídeos das câmeras que compõem a plataforma para detecção e classiĄcação de

sinais de trânsito, em seguida é realizado um inventário da quantidade por meio de uma

das câmeras, posteriormente é feita a extração de dados do GPS para Ąnalmente gerar

um mapa com os sinais detectados.

A Figura 40 apresenta o Ćuxo utilizado nessa proposta, nas próximas seções serão

discutidas as etapas apresentadas.

3.1.1 Aquisição

A aquisição dos dados é realizada por um veículo adaptado com uma plataforma

para instalação de até cinco câmeras GoPro Hero 6, sendo três câmeras frontais e duas

laterais, além de um GPS e uma IMU. A Figura 41 apresenta um veículo com o protótipo

da plataforma. Em nossa pesquisa, os dados da câmera central são utilizados para os

experimentos relacionados às lombadas e os vídeos adquiridos pela câmera central ou as

três câmeras frontais são utilizados nos experimentos relacionados ao inventário de sinais

de trânsito.
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3.1.2.1 Extração dos Dados dos Sensores

As câmeras utilizadas possuem os seguintes sensores: Acelerômetro, Giroscópio e GPS.

Após a coleta dos dados é realizado um pré-processamento para extrair informações tais

como aceleração, rotação e coordenadas que a câmera gera como metadados nos vídeos.

Para esta tarefa é utilizado um script Python e a ferramenta FFmpeg (FFmpeg, 2018)

para extrair os metadados do vídeo criando um arquivo Ş.bin".

Após a geração do arquivo, é utilizado a biblioteca Şgopro-utils"(gopro-utils, 2018)

que gera quatro arquivos Ş.csv"que contêm a aceleração e rotação 3D, como também as

coordenadas e o respectivo tempo em que a coordenada foi coletada.

3.1.2.2 Sincronização dos Dados

Os sensores (giroscópio, GPS e acelerômetro) coletam dados em diferentes taxas, e por

esse motivo é necessário realizar a sincronização entre os dados adquiridos para produzir

um único arquivo com as coordenadas, aceleração e informações do giroscópio em um

momento especíĄco.

A primeira parte do script converte o tempo do GPS, que está em timestamp, para um

tempo local. Após essa conversão é feita uma interpolação entre o arquivo com informação

de rotação, aceleração e coordenadas. A interpolação utiliza uma abordagem linear que

fornece a precisão esperada para a posição e se baseia na seguinte equação:

𝑦i = 𝑦1 + (𝑦2 ⊗ 𝑦1) ×
(𝑡i ⊗ 𝑡1)
(𝑡2 ⊗ 𝑡1)

(4)

onde yi é o valor de parâmetro no i-ésimo momento, com i entre os momentos 1 e 2; yn é

o valor de parâmetro da observação n e tn o momento da observação n.

Com os dados sincronizados, é possível extrair atributos tais como o pico de um período

particular, o momento em que o veículo foi elevado na travessia de uma lombada, a média

de aceleração e média de velocidade.

3.1.2.3 ClassiĄcação de Lombadas

Com os dados sincronizados, é possível extrair atributos tais como o pico de elevação

do veículo em um determinado período, o tempo que o veículo levou atravessando a

lombada, a aceleração média e a velocidade média. A Figura 42 apresenta os tipos de

lombadas e irregularidades, os quais serão utilizados para o treinamento dos algoritmos

de aprendizado de máquina:

1. Type 1: Passarela elevada;

2. Type 2: Lombadas;

3. Type 3: Pequenas irregularidades ou trechos que não são do tipo 1 ou 2.



70 Capítulo 3. Proposta

Figura 42 Ű Tipos de lombadas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Embora o propósito desta aplicação seja detectar passarelas elevadas e lombadas ao

longo da pista, um classiĄcador precisa ter classes que representem falsos positivos. Nesse

caso, o tipo 3 (Type 3) representa as leituras que não são classiĄcadas como tipo 1 ou 2.

O arquivo sincronizado e interpolado é carregado como uma lista e iteramos sobre essa

lista. Cada registro que excede o threshold, como mostrado na Figura 42, é incluído em

uma matriz auxiliar. Os parâmetros de interesse são:

❏ Δ𝑡 é o tempo que o veículo permaneceu sobre o threshold.

❏ 𝐴𝑥 é a aceleração média de 𝑥 durante o período no qual o veículo permaneceu sobre

o threshold.

❏ 𝐴𝑦 é a aceleração média de 𝑦 durante o período no qual o veículo permaneceu sobre

o threshold.

❏ 𝐴𝑧 é a aceleração média de 𝑧 durante o período no qual o veículo permaneceu sobre

o threshold.

❏ 𝑉 é a velocidade média durante o período no qual o veículo permaneceu sobre o

threshold.

❏ 𝑃 é o maior valor da rotação no eixo y (que descreve o movimento para cima e para

baixo da câmera) no período no qual o veículo permaneceu sobre o threshold.

A classiĄcação das lombadas é realizada utilizando aprendizado de máquina, tendo

como objetivo criar modelos capazes de detectar e classiĄcar corretamente lombadas e

passarelas elevadas na pista. Três diferentes algoritmos foram avaliados no Weka (Weka,

2018): 2.2, 2.3 e 2.4.2.
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Figura 45 Ű Anotações LabelImg: esquerda anotação para YOLO, direita anotação para
PascalVOC.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Se o box passar nessas validações, as informações desse box no mapeamento de boxes

é atualizada. Caso contrário é validado a área do box, pois é necessário veriĄcar se o sinal

encontrado está perto ou não do veículo. Esse informação é necessária para os casos em

que a rede encontre um sinal válido, mas que deveria ser contabilizado por outra Ąlmagem.

Após a validação da área, uma nova entrada nesse mapeamento é feita, indicando que o

box atual é um novo sinal.

Após processar todo o vídeo, é realizado um último processamento, sobre o mape-

amento dos boxes, onde é considerado um sinal válido somente se esse box tiver sido

considerado válido por mais do que um determinado número de frames. Após esse pro-

cessamento o script apresenta a quantidade de sinais em cada uma das classes.

Nesse processamento da quantidade de sinais, é gerado um arquivo com as informações

dos sinais encontrados. O arquivo contém as informações do bounding box do sinal de

trânsito, além do frame no qual o sinal foi encontrado. Essa arquivo é uma das entradas

para geração do mapa de localizações.

3.1.3.3 GPS

Os dados de GPS utilizados são os mesmos apresentados na seção 3.1.2.1. Nessa parte,

os dados extraídos contêm muitos registros redundantes, sendo necessário um processa-

mento no arquivo.
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Figura 46 Ű Validação entre box atual (ltx, lty, rbx e rby) e anterior (ltx_ant, lty_ant,
rbx_ant, rby_ant).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados gerados pelo sensor GPS contêm aproximadamente 17 registros para o mesmo

timestamp, ou seja, o processamento reduz esses registros, mantendo somente 1 registro

por segundo, sendo possível relacionar um determinado frame com o timestamp de um

determinado dado do GPS.

3.1.3.4 Mapa

A etapa referente ao mapeamento dos sinais classiĄcados é utilizada tanto com o

vídeo de uma câmera única, como também utilizando vídeos das três câmeras frontais.

Ao utilizar o vídeos de uma câmera a detecção é realizada conforme descrito em 3.1.3.2.

Para realizar o mapeamento de sinais utilizando o vídeos das três câmeras frontais, é

necessário primeiramente fazer a sincronização dos vídeos. A sincronização é realizada

com base em (OLIVEIRA et al., 2019), em que é utilizado um beep que é captado por

todas as câmeras e no pós-processamento esse beep é encontrado nas câmeras e o vídeo é

recortado para inciar onde temos o pico desse beep.

Após a sincronização dos vídeos, os mesmos são então processados, o que ocorre em

três etapas. A primeira etapa processa o vídeo da câmera central e os bounding boxes

detectados e classiĄcados nessa etapa, são incluídos no mapeamento que contêm os frames,

para cada frame existe um mapeamento de classes e em cada classe uma lista dos boxes.

A segunda etapa processa o vídeo da câmera esquerda, cada frame é pesquisado no

mapeamento criado na primeira etapa, também é recuperada o mapeamento de boxes

da classe do box em processamento. Para cada lista no mapeamento de boxes, é feita a

iteração sobre a lista, validando se o box atual é um dos boxes encontrados no vídeo da
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câmera central. Essa validação é realizada aumentando a área do box da câmera central

e deslocando o mesmo para esquerda. Se o box atual se encaixar nessa área, é incluído

como o mesmo sinal no vídeo da esquerda. A Figura 47 apresenta a validação realizada

de forma simpliĄcada.

Figura 47 Ű Validação do encaixe do box da esquerda e da direita no box central.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A terceira etapa processa o vídeo da câmera direita, utilizando o mesmo processo

apresentado na segunda etapa, com a única diferença que o deslocamento é feito para

a direita. Como resultado do processamento das três etapas é salvo um arquivo com o

mapeamento feito, para um pós-processamento.

No pós-processamento é feito uma Ąltragem retirando os frames que não possuem o

mesmo sinal nas três câmeras. No primeiro frame, que possui os boxes nas três câmeras,

é incluído o número daquele sinal para a classe. Nos demais frames, é veriĄcado se o box

da câmera central do frame central se refere ao mesmo box do frame anterior, se for o

mesmo frame inclui o mesmo número para esse box, senão é incrementado o número do

box para a classe.

Após esse pós-processamento, é gerado um arquivo ".csv"que contém, em cada linha,

o número do frame, a classe, os dados do box central, a classe, os dados do box esquerdo

e a classe e os dados do box direto. Os dados de classe e dos boxes são incluídos conforme

a quantidade de listas de boxes em cada frame. Esse arquivo é uma das entradas para

gerar o mapa com as localizações.

O mapa com a localização aproximada dos sinais de trânsito é gerado de forma manual

nesse trabalho utilizando uma das features do Google Maps R÷. Para gerar os dados para

o mapa são utilizados os dados dos arquivos disponibilizados nas seções 3.1.3.2, 3.1.3.4 e

3.1.3.3.

Para relacionar um determinado sinal de trânsito com um registro do sensor GPS, é

necessário ter algumas informações como o tamanho em segundos do vídeo processado e

a quantidade total de frames do vídeo. Com essas informações é realizado o cálculo de

quantos frames por segundo o vídeo tem e com base no frame em que o sinal de trânsito

foi encontrado, é feito o cálculo para encontrar em que segundo o sinal foi encontrado.

Após esses cálculos é realizada a relação entre o segundo em que o sinal foi encontrado,
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com o segundo dos dados do GPS e as informações de latitude e longitude são recuperadas

dos dados do GPS e salvas no arquivo que contém os dados dos sinais de trânsito.

Quando esse mapeamento está sendo realizado com três câmeras, os passos anteriores

são feitos baseados nas informações de GPS dos três vídeos, como também nas informações

dos sinais disponíveis no arquivo gerado na seção 3.1.3.4.



77

Capítulo 4

Experimentos e Análise dos Resultados

Este capítulo apresenta os experimentos considerando a metodologia proposta para a

classiĄcação de lombadas e também criação do inventário de placas de trânsito de baixo

custo.

4.1 Objetivos dos Experimentos

Neste trabalho foram realizados três experimentos visando a classiĄcação de lombadas

baseado nos sensores das câmeras GoPro, utilizando diferentes algoritmos de aprendizado

de máquina.

Além dos experimentos acima, foi conduzido o treinamento das redes Faster RCNN,

Retinanet, YOLOv3 e YOLOv5, mencionadas em 2.7.4, para validar qual a rede tem a

melhor acurácia na classiĄcação dos sinais de trânsito. A YOLOv3 é utilizada no trabalho

(BRUNO, 2020) e a Retinanet é utilizada no trabalho (BALADO et al., 2020).

São também realizados experimentos para obter a quantidade de sinais de trânsito

em um determinado vídeo, para compor o inventário por quantidades, como também

experimentos para utilização dos dados do sensor GPS das câmeras GoPro e com isso

compor o inventário com mapeamento da localização.

4.2 Base de Dados

A base de dados é composta de dois datasets distintos. O primeiro dataset é composto

pelos dados dos sensores de três vídeos. Os dados de dois vídeos foram usados para o

treinamento dos classiĄcadores e os dados do terceiro vídeo foram usados para o teste após

o treinamento. Depois do pré-processamento dos dados de treinamento, foram geradas

7500 instâncias. A maioria pertencente ao Tipo 3, que é mais comum em uma estrada

regular.
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Tabela 4 Ű Matriz de confusão do classiĄcador Naive Bayes.

Tipos Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
Tipo 1 5 1 0
Tipo 2 9 6 0
Tipo 3 0 9 2

Tabela 5 Ű Matriz de confusão do classiĄcador RF.

Tipos Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
Tipo 1 6 0 0
Tipo 2 0 15 0
Tipo 3 0 1 10

Tabela 6 Ű Matriz de confusão do classiĄcador MLP.

Tipos Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
Tipo 1 6 0 0
Tipo 2 15 0 0
Tipo 3 11 0 0

As Figuras 52, 53 e 54 ilustram a classiĄcação das instâncias ao longo do mapa usando

cada um dos classiĄcadores. Os marcadores verdes apresentam as classiĄcações corretas

enquanto que os marcadores vermelhos as classiĄcações erradas. O rótulo próximo aos

marcadores representam a classiĄcação resultante, onde o número à esquerda é o tipo

atual da instância, e o número à direita é o tipo predito pelos classiĄcadores.

Os experimentos foram realizados utilizando a ferramenta Weka sem modiĄcação nos

parâmetros habilitados na ferramenta, que são utilizados na deĄnição da quantidade de

árvores para o algorimot RF e na quantidade de camadas e neurônios do algoritmo MLP.

A grande diferença entre os classiĄcadores RF e MLP pode ser atribuída a esses parâme-

tros, uma vez que são criadas 100 árvores para serem utilizadas na classiĄcação pelo RF,

e no algoritmo MLP o padrão é a soma dos atributos (6) com a quantidade de classes (3)

e dividir esse valor por 2, nesse caso no MLP temos somente uma camada escondida com

4 neurônios, o que impacta no treinamento e classiĄcação do algoritmo MLP.

Observa-se, baseado nos resultados apresentados, que as imperfeições / anomalias ao

longo das ruas afetam as métricas usadas, bem como casos de falta de manutenção tanto

no pavimento quanto nas lombadas.

As lombadas / quebra-molas no Brasil são reguladas pelo Código Nacional de Trânsito,

Resolução no 600/2016 (BRASIL, 2016), mas existem casos onde essas características não

se encaixam nos requisitos técnicos, o que pode causar acidentes, e no problema que se

tenta resolver nesse trabalho pode levar a falsos positivos.

Neste trabalho, conforme apontado anteriormente, somente os dados gerados por uma

das câmeras foram usados, e os resultados podem ser reĄnados utilizando os dados gerados

pelas outras quatro câmeras.
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4.3.2 Detecção e ClassiĄcação de Sinais

Os experimentos com as redes CNN foram realizados modiĄcando tanto o batch, que

se refere a quantidade de imagens que são utilizadas em uma iteração, como também o

algoritmo de otimização. Nas subseções seguintes são apresentados os resultados para cada

uma das arquiteturas. Os experimentos foram realizados utilizando uma única máquina

disponibilizada pelo Lab-UFU, com um processador de 8 núcleos, 16GB de RAM e uma

placa de vídeo Nvidia Titan X com 12GB de VRAM.

As métricas apresentadas no experimentos são a Average Precision (AP) que repre-

senta a média de precisão da classiĄcação em uma determinada classe, a mAP representa

a média da precisão para todas as classes e a loss que representa o comportamento do grá-

Ąco de erro da rede. Nos experimentos são utilizados diferentes tamanhos de batch sendo

utilizados com tamanho 2, 4 e 8. Esse tamanho representa a quantidade de imagens

utilizadas em um iteração no treinamento da rede.

4.3.2.1 Faster RCNN

Com a arquitetura Faster RCNN foram realizados experimentos utilizando também

os otimizadores SGD e Adam. Nesses experimentos bons resultados já foram alcançados

com 50 épocas.

Para esse experimento utilizou-se a toolbox MMDetection (CHEN et al., 2019), que

disponibiliza um grande conjunto de frameworks e métodos para detecção de objetos e

segmentação de instância. Dentre eles o Faster RCNN.

As Tabelas 7 e 8 apresentam os resultados da métrica AP com os diferentes otimiza-

dores e utilizando diferentes tamanhos de batch.

Tabela 7 Ű Faster RCNN - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador SGD.

Classe AP/2 AP/4 AP/8
advertencia 90% 89% 81%

regulamentacao 100% 94% 81%
indicacao 75% 100% 84%

Tabela 8 Ű Faster RCNN - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador Adam.

Classe AP/2 AP/4 AP/8
advertencia 82% 71% 81%

regulamentacao 64% 70% 64%
indicacao 50% 68% 58%

A Tabela 9 apresenta o resultado da métrica mAP no treinamento utilizando os dife-

rentes otimizadores e também usando diferentes tamanhos de batch.

As Figuras 55 e 56 apresentam os gráĄcos de métricas geradas no treinamento da

rede com o otimizador SGD, que obteve o melhor mAP. Como é possível observar nos
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4.4 Considerações Finais

Os experimentos demonstram o potencial do uso de um sistema de mapeamento de

baixo custo tanto para o reconhecimento de lombadas, como também na criação de in-

ventários de sinais de trânsito.

Baseado nos resultados apresentados, é possível observar que as imperfeições/anomalias

ao longo das ruas afetam as métricas utilizadas, como também os casos em que há a falta

de manutenção do pavimento e também das lombadas.

No inventário de quantidade, em especial no Vídeo 2, há uma discrepância no per-

centual de sinais reconhecidos. Essa discrepância se deve ao fato desse vídeo ter sido

capturado com uma iluminação diferente, onde no dataset do treinamento não há placas

com esse mesmo tipo de iluminação, o que ocasiona a baixa precisão no reconhecimento

desses sinais de trânsito. As Figuras 68 e 69 apresentam exemplos desses tipos de ilumi-

nação.

Figura 68 Ű Exemplo iluminação boa.

Fonte: Elaborado pelo autor.

No mapeamento realizado nos Vídeos 1, 2 e 3 que foram realizados por uma câmera, a

acurácia das coordenadas geradas é aproximadamente de 40m, muito abaixo da precisão

alcançada por alguns dos trabalhos correlatos. Essa precisão do sensor GPS pode ser

melhorada fazendo uso de um sensor GPS externo que ofereça melhor precisão.

No mapeamento realizado utilizando os vídeos das três câmeras a acurácia dos dados

do GPS é de aproximadamente 20m. Nesse caso, a velocidade do veículo na produção dos

vídeos, que nesse caso é mais baixa, impactou na geração dos dados do GPS. E também
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Figura 69 Ű Exemplo iluminação ruim.

Fonte: Elaborado pelo autor.

nesse experimento é possível validar que as coordenadas nas diferentes câmeras tem uma

diferença mínima, não impactando na localização dos sinais de trânsito. Nesse caso é

possível usar somente a coordenada central para produzir o mapeamento Ąnal.
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Capítulo 5

Conclusão

Esta dissertação propõe a análise de um método para classiĄcação de lombadas uti-

lizando técnicas de ML e também a análise de um método para criação de inventário de

sinais de trânsito utilizando técnicas de DL. Ambos os métodos utilizando uma plata-

forma de mapeamento móvel e mesmo sensores de baixo custo.

O método para classiĄcação de lombadas utiliza os dados dos sensores de uma das

câmeras GoPro instaladas na plataforma de mapeamento, esses dados passam por um pré-

processamento para manter os dados em uma mesma taxa e desses dados é montado um

conjunto de dados com as características das lombadas. Sobre esse conjunto de dados são

aplicadas algumas técnicas de ML para treinamento e posterior classiĄcação das lombadas,

permitindo, com o resultado, a criação de um mapeamento com os dados das lombadas.

O método para criação de inventário de sinais de trânsito utiliza os conjunto de dados

das imagens geradas pelas câmeras GoPro, como também os dados do sensor GPS. São

aplicadas técnicas de DL sobre as imagens para treinamento de arquiteturas CNN que

são utilizadas na detecção e reconhecimento dos sinais de trânsito. Após essa detecção

é possível gerar um inventário que informa a quantidade dos sinais em um determinado

vídeo, como também relacionar os frames com os dados do GPS para criação de um

inventário de localização dos sinais de trânsito classiĄcados.

5.1 Principais Contribuições

A seguir são apresentadas as contribuições alcançadas no desenvolvimento do trabalho:

❏ Desenvolvimento de um método para classiĄcação de lombadas e mapeamento das

mesmas;

❏ Desenvolvimento de um método para criação de inventários utilizando imagens e

dados de GPS, o qual pode ser utilizado em outros problemas que necessitem criar

algum tipo de inventário baseado em imagens;
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❏ Criação de um conjunto de dados de imagens de sinais de trânsito, juntamente com

os rótulos tanto para Pascal VOC quanto YOLO. Disponível no GitHub1, com o

intuito de tornar a pesquisa reprodutível.

5.2 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos no trabalho descrito aqui mostraram o bom desempenho do

método e motivam novas investigações para trabalhos futuros. Algumas novas possíveis

linhas de investigação são listadas a seguir:

❏ Com base no conjunto das imagens para treinamento, tem-se a necessidade de au-

mentar o mesmo, incluindo imagens de outras cidades, uma vez que as placas tem

sutis diferenças entre uma cidade e outra, como também incluir imagens com vari-

ação de iluminação;

❏ Em relação às arquiteturas CNN utilizadas, pode-se avaliar a utilização de arquite-

turas diferentes sendo usadas em conjunto, na tentativa de melhorar a acurácia;

❏ Com base na geração dos dados de localização, pode-se avaliar o uso de fotograme-

tria, aplicada aos sinais reconhecidos nas três câmeras, possibilitando melhorar a

precisão da localização dos sinais de trânsito.

❏ Avaliar métodos para interpolar os dados gerados pelo sensor GPS, para utilizar a

melhor posição e não somente um dos registros gerados em um determinado segundo.

5.3 Contribuições em Produção BibliográĄca

A pesquisa realizada durante esta dissertação produziu a publicação de uma revista e a

submissão de outra. A seguir são apresentados detalhes das duas revistas e dos respectivos

meios de publicação:

❏ Artigo intitulado "An evaluation of machine learning methods for speed-bump de-

tection on a GoPro dataset"aceito na publicação "Anais da Academia Brasileira de

Ciências"em 2019. Neste artigo foram apresentados os resultados referente a classi-

Ącação de lombadas.

❏ Artigo intitulado "Camera Synchronization Using an Audio-Based Approach for

Mobile Mapping Systems"publicado em 11th International Conference on Mobile

Mapping Technology em 2019. Neste artigo foi apresentado uma abordagem utili-

zando áudio para sincronizar vídeos.

1 Código: https://github.com/johnymbr/signal-traffic-image-dataset
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❏ Artigo intitulado "Inventory of traffic signs using deep learning on GoPro ima-

ges"submetido para a publicação "Anais da Academia Brasileira de Ciências"em

2020. Este artigo apresenta o método para inventário de sinais de trânsito.
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