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Resumo

Com o avanco da tecnologia e o custo das tecnologias dos sistemas avancados de
assisténcia ao condutor (ADAS) diminuindo, a adogdo desses sistemas se torna mais
popular, onde tanto os carros de luxo como também os carros mais populares ja tem
acesso a esses sistemas. Nessa realidade, os governos necessitam fazer a manutenibilidade
dos sinais de transito que compoem a malha rodoviaria, uma vez que esse sinais sao
utilizados como entrada para os ADAS. Este trabalho descreve os métodos tanto para
mapeamento de lombadas quanto para criacao de inventarios dos sinais de transito. Sao
comparadas técnicas de aprendizado de maquina e arquiteturas de redes convolucionais
para a deteccdo e classificacdo de lombadas e sinais de transito respectivamente. Os
resultados deste trabalho demonstram a viabilidade do método proposto, alcancando 96%
de acuracia na classificacdo de lombadas utilizando o algoritmo Random Forest, e com

94% de acurécia na classificacdo dos sinais de transito utilizando a arquitetura Faster
RCNN.

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

Sinais de Transito.






Abstract

Due to recent technological advancements, the cost of advanced driver assistance sys-
tems (ADAS) technologies has decreased significantly, 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 classification of speed bumps and traffic signs
respectively. Results of this work demonstrate the viability of the proposed method,
reaching 96% of accuracy in the classification of speed bumps using Random Forest al-
gorithm, and 94% of accuracy in the classification of traffic signs using Faster RCNN

architecture.

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

signals.






Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9

Figura 10 —

Figura 11 —

Figura 12 —
Figura 13 —

Figura 14 —
Figura 15 —

Figura 16 —

Figura 17 —

Lista de ilustracoes

Exemplo de arvores criadas no algoritmo Random Forest (RF) . . . . .
Exemplo de uma rede feedforward de camada simples . . . . . . . . ..
Exemplo de uma rede feedforward de multipla camada . . . . . . . ..
Representagao de aprendizado de um modelo de classificagdo de digito
Arquitetura tipica de uma Convolutional Neural Networks (CNN) . . .
Exemplo de kernel sobre imagem . . . . . .. .. ... oL
Arquitetura de uma CNN de altonivel . . . . . . ... ... ... ...
Exemplo de entrada 3D . . . . . ... o000
Exemplo de pilha dos mapas de ativagcao . . . . . . .. . ... ... ..
Direita: entrada em 4X4. Esquerda: Aplicando max pooling de 2X2
com um stride de 1. Inferior: Aplicando max pooling de 2X2 com um
stride de 2. . . .. L
Esquerda: Duas camadas que sao totalmente conectadas sem dropout.
Direita: As mesmas duas camadas apos aplicar o dropout. . . . . . . .
Modelo usado com a base Brazilian Traffic Sign Dataset (BRTSD)
Modelo usado com as bases German Traffic Sign Detection Benchmark
(GTSRB)/German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSDB) . . .
Arquitetura da CNN . . . . .. . ..o
Arquitetura Proposta . . . . . . .. ..o
Diagrama do processo de detec¢ao. (a) Imagem base; (b) Segmentacao;
(¢c)Resultado . . . . .. .. ..
Deteccao de sinal. a) imagem original b) e ¢) aplicando limiares d)
merge das mascaras (b+c) e) fechamento morfolégico f) depois do filtro
de drea g) depois do filtro de aspect ratio h) depois do filtro de forma
i) Region of Interest (ROI) desejado . . . . . ... .. ... ... ...

Figura 18 — C-CNN . . . . . . . o
Figura 19 — Fast Region Proposal Convolutional Neural Networks (Fast R-CNN) . .

Figura 20 — Arquitetura da rede neural artificial . . . . . . . ... ... .. ... ..

44

45
47

48
48
49

49

50
51
51



Figura 21 — Tipos de sinais de transito . . . . . . . . . .. ... ... ... ... .. 53

Figura 22 — Estruturada Rede . . . . . . . . .. ... ... . 53
Figura 23 — Sistema de Atencao Visual . . . . . . . .. ... ... ... ... 54
Figura 24 — Exemplos de diferentes formas. . . . . . . ... ... ... 55
Figura 25 — Visao geral do sistema de classificagcado . . . . . . . ... .. ... ... 56
Figura 26 — Esquema do sistema proposto . . . . . . . . . . .. ... ... ... 57
Figura 27 — Esquema do sistema proposto . . . . . . . . .. ... ... 57
Figura 28 — Interface do sistema proposto . . . . . . . ... .. ... ... ... .. 58
Figura 29 — Exemplo da formacao do Histogram of Oriented Gradients (HOG) . . . 58

Figura 30 — Interface do sistema desenvolvido; a) aglomeragao dos sinais detecta-
dos; b) visualizacao no Google Earth da localizacao do sinal; ¢) sinal
detectado na imagem do Google Street View; d) imagem do Street

View da localizacao do sinal; e) propabilidade da existéncia dos sinais

no mapa de calor; f) informacao de todos os sinais detectados . . . . . 59
Figura 31 — Workflow geral do método proposto. . . . . . . .. .. ... ... ... 59
Figura 32 — Workflow do reconhecimento do sinal de transito. . . . . . ... .. .. 60
Figura 33 — Flowchart do método proposto . . . . . . . .. .. ... .. ... ... 60

Figura 34 — Tlustragdo da projegdo do sinal em uma imagem 2D: a) Nuvem de
ponsto e area do sinal detectado, b) imagem adquirida com os dados

do Mobile Laser Scanning (MLS), ¢) sinal projetado em uma imagem

2D, L 61
Figura 35 — Fluxo do método . . . . . . . . . . . ... 62
Figura 36 — Arquitetura da Faster RCNN . . . . .. ... ... ... .. ...... 63
Figura 37 — Region Proposal Network . . . . . . . . . . . .. .. ... .. ... 64

Figura 38 — Arquitetura da RetinaNet. a) arquitetura feedforward ResNet, b) Feature
Pyramid Network (FPN) usada no topo da Resnet, ¢) sub-rede para

classificar as ancoras, d) sub-rede para regredir as &ncoras para objetos. 64

Figura 39 — Darknet-53. . . . . . . . .. 65
Figura 40 — Diagrama de fluxo de trabalho. . . . . . . . .. .. ... .. ... ... 68
Figura 41 — Veiculo com a plataforma de captagao (protdtipo inicial). . . . . . . . . 68
Figura 42 — Tipos de lombadas. . . . . . . . . .. .. ... . 70
Figura 43 — Exemplo de sinais de trdnsito: a) adverténcia, b) indicacdo e c) regu-

lamentacao . . . . ... 71
Figura 44 — Uso da ferramenta Labellmg. . . . . . ... ... ... ... ... ... 72
Figura 45 — Anotagbes Labellmg: esquerda anotacao para YOLO, direita anotacao

para PascalVOC. . . . . . . . . ... 73
Figura 46 — Validagao entre box atual (ltx, lty, rbx e rby) e anterior (ltx ant,

Ity ant, rbx_ant, rby ant). . . . . .. ... ... 74

Figura 47 — Validacao do encaixe do bozr da esquerda e da direita no boz central. . . 75



Figura 48 — Rota usada nos experimentos. . . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 78

Figura 49 — Atributos de entrada e saidas para classificacao das lombadas. . . . . . 79
Figura 50 — Acuracia no treinamento dos classificadores. . . . . . . . ... ... .. 80
Figura 51 — Acuréacia no teste dos classificadores. . . . . . . . . ... .. ... ... 80
Figura 52 — Mapa criado com Naive Bayes. . . . . . . . . ... ... .. ... ... 82
Figura 53 — Mapa criado RF. . . . . . . . . . .. . oo 83
Figura 54 — Mapa criado com Multi Layer Perceptron (MLP). . . . . . . ... ... 84
Figura 55 — Faster RCNN - Grafico para a métrica mAP. . . . . .. ... ... .. 86
Figura 56 — Faster RCNN - Grafico para a métrica loss. . . . . . .. .. ... ... 86
Figura 57 — Retinanet - Grafico para a métrica Mean Average Precision (mAP). . 87
Figura 58 — Retinanet - Grafico para a métrica loss. . . . . . . . .. .. ... ... 88
Figura 59 — YOLOv3 - Grafico para a métrica mAP. . . . .. ... ... ... .. 89
Figura 60 — YOLOv3 - Grafico para a métrica loss. . . . . . . . .. ... .. ... 89
Figura 61 — YOLOV5 - Grafico para a métrica mAP. . . . . . ... ... .. ... 90
Figura 62 — YOLOV5 - Grafico para a métrica loss. . . . . . . . .. .. ... ... 91
Figura 63 — Video 1 - Mapa de Localizacao 1. . . . . . . . . ... .. .. ... ... 92
Figura 64 — Video 1 - Mapa de Localizacao 2. . . . . . . . . . ... ... ... ... 92
Figura 65 — Video 2 - Mapa de Localizacao. . . . . . . . . ... ... .. ... ... 93
Figura 66 — Video 3 - Mapa de Localizacao. . . . . . . . .. ... .. .. ... ... 94
Figura 67 — Mapa de Localizacao usando Trés Cameras. . . . . . .. .. ... ... 95
Figura 68 — Exemplo iluminacao boa. . . . . . . . . . ... ... L. 96

Figura 69 — Exemplo iluminagdo ruim. . . . . . . .. .. . ... ... L. 97






Lista de tabelas

Tabela 1 — Arquitetura da Rede de Convolugdo. . . . . . . . .. ... ... ... .. 52
Tabela 2 — Arquiteturada CNN.. . . . . . . . ... . ... ... .. .. .... 54
Tabela 3 — Arquitetura do modelo YOLOvHx . . . . . . . . . . .. ... ... ... 66
Tabela 4 — Matriz de confusao do classificador Naive Bayes. . . . . .. . ... .. 81
Tabela 5 — Matriz de confusao do classificador RF. . . . . . ... ... ... ... 81
Tabela 6 — Matriz de confusao do classificador MLP. . . . .. .. ... ... ... 81
Tabela 7 — Faster RCNN - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador Stochastic
Gradient Descent (SGD). . . . . . .. ... 85
Tabela 8 — Faster RCNN - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador Adaptive
Moment Estimation (Adam). . . . . ... ... ... ... ... . ... 85
Tabela 9 — Faster RCNN - Resultados da métrica mAP em diferentes otimizadores. 86
Tabela 10 — Retinanet - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador SGD. . . . . 87
Tabela 11 — Retinanet - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador Adam. . . . . 87
Tabela 12 — Retinanet - Resultados da métrica mAP em diferentes otimizadores. . . 87
Tabela 13 — YOLOvV3 - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador SGD. . . . . . 88
Tabela 14 — YOLOvV3 - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador Adam. . . . . 88
Tabela 15 — YOLOv3 - Resultados da métrica mAP em diferentes otimizadores. . . 88
Tabela 16 — YOLOvV5 - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador SGD. . . . . . 89
Tabela 17 — YOLOV5 - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador Adam. . . . . 90
Tabela 18 — YOLOV5 - Resultados da métrica mAP em diferentes otimizadores. . . 90
Tabela 19 — Resultado da métrica mAP por arquitetura. . . . . . .. .. ... ... 90

Tabela 20 — Resultados da Quantidade de Sinais de Transito. . . . . . ... . ... 91






Lista de siglas

ANN Artificial Neural Networks

Adam Adaptive Moment Estimation

AP Average Precision

BN Batch normalization

BRTSD Brazilian Traffic Sign Dataset

CNN Convolutional Neural Networks

CSPNet Cross Stage Partial Network

DL Deep Learning

DPVAT Danos Pessoais Causados por Veiculos Automotores de Via Terrestre
ELU Exponential Linear Unit

FC Fully Connected

Fast R-CNN Fast Region Proposal Convolutional Neural Networks
FPN Feature Pyramid Network

FIS Fuzzy Inference System

GTSRB German Traffic Sign Detection Benchmark

GTSDB German Traffic Sign Recognition Benchmark

GPS Global Positioning System

GNSS Global Navigation Satellite Systems

HSV Hue, Saturation and Value



HSI Hue, Saturation and Intensity
HOG Histogram of Oriented Gradients
TA Inteligéncia Artificial

IMU Inertial Measurement Unit
LiDAR Light Detection And Ranging
ML Machine Learning

MLP Multi Layer Perceptron

MSER MazximallyStable Extrema Regions
MLS Mobile Laser Scanning

MMS Mobile Mapping Systems

mAP Mean Average Precision

PANet Path Aggregation Network
RBF Radial Basis Function

ReLU Rectified Linear Unit

RFID Radio-Frequency Identification
RF Random Forest

RPN Region Proposal Network

ROI Region of Interest

SSD Single Shot MultiBox Detector
SVM Support Vector Machines

SIFT Scale-invariant Feature Transform

SGD Stochastic Gradient Descent



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

2.1
2.2
2.3
2.4
24.1
2.4.2
2.5
2.6
2.6.1
2.6.2
2.7
2.7.1
2.7.2
2.7.3
2.74
2.7.5

3.1
3.1.1

Sumario

INTRODUGCAO . . . . . . ot e e e e e e e e e e e e 25
Motivacao . . . . . . . . .. 27
Objetivos e Desafios da Pesquisa . . . . .. ... .. ... ... .. 27
Hipdtese . . . . . . . . 28
Contribuigdes . . . . . . . .. 28
Organizacao da Dissertagdo . . . . .. .. ... ... ... ..... 28
FUNDAMENTACAO TEORICA . .. ... .. .. ...... 31
Aprendizado de Maquina (Machine Learning (ML)). . . .. .. 31
Naive Bayes . . . . . . . . . . ... 33
Random Forest (RF) . . .. ... ... ... ... ... ... ..., 33
Redes Neurais Artificiais - Artificial Neural Networks (ANN) 34
Arquitetura Feedforward de camada simples . . . . . . .. ... ... .. 36
Arquitetura Feedforward de multiplas camadas . . . . . . ... .. ... 36
Deep Learning - Aprendizado Profundo . . . . . . . .. . ... .. 37
Redes Neurais Convolucionais (CNN) . . . . ... ... ... ... 39
Convolugao . . . . . . . . . . 40
Arquitetura Bésica . . . .. ... o 40
Trabalhos Correlatos . . . . . . . .. .. .. ... ... ... .. ... 45
Classificacao de Lombadas . . . . . . . ... ... ... ... ... 45
Deteccao e Classificagao de Sinais de Transito . . . . . . . . ... .. .. 47
Inventario de Sinais de Transito . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 54
Arquiteturas CNNs . . . . . . . ... 61
Concluso . . . . . . . 65
PROPOSTA . . . . . e e d s e e e e 67
Metodologia . . . . . . . . .. 67

AquisicAo . . . . .. L 67



3.1.2
3.1.3

4.1
4.2
4.3
4.3.1
4.3.2
4.3.3
4.3.4
4.4

5

5.1
5.2
5.3

Lombadas . . . . . . . . s 68

Placas de Transito . . . . . . . . . . . . .. ... ... 71
EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS . . . .. 77
Objetivos dos Experimentos . . . . . . .. ... ... ... ..... 77
Basede Dados . . . . . . . ... ... 77
Analise dos Experimentos . . . . . . . ... ... ... ... ..... 79
Classificacdo de Lombadas . . . . . .. .. .. ... ... ... ..... 79
Deteccao e Classificacao de Sinais . . . . . . . . . ... ... ... ... 85
Inventario de Quantidade de Sinais de Transito . . . . . . . . .. .. .. 91
Mapa . . . . . . 91
Consideragoes Finais . . . . . . . . ... ... .. 0oL 96
CONCLUSAO . . . . e e e e e e e e e e e 99
Principais Contribui¢dées . . . . . . . .. .. .. ... .. ... 99
Trabalhos Futuros . . . . . .. .. ... ... .. ... ........ 100
Contribuicoes em Producao Bibliografica . . . . . .. .. ... .. 100

REFERENCIAS . . . o i e e e e e e e s e e s s s s s s, 103



25

CAPITULO

Introducao

No mundo, de acordo com a OPAS (Organizacao Pan-Americana da Satide) (OPAS,
2019), cerca de 1,35 milhdo de pessoas morrem a cada ano em decorréncia de acidentes
de transito e entre 20 e 50 milhoes de pessoas sofrem lesoes nao fatais, muitas delas
resultando em incapacidade.

De acordo com o Relatério Anual 2018 (Seguradora Lider, 2019), disponibilizado pela
Seguradora Lider, responséavel pelo seguro a Danos Pessoais Causados por Veiculos Auto-
motores de Via Terrestre (DPVAT), no Brasil, em 2018, foram feitas 46.848 solicitagoes
para indenizacoes por morte e 459.693 solicitagoes para indenizagoes por invalidez per-
manente.

E, no Balan¢o PRF (Policia Rodoviaria 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:
1 Velocidade Incompativel - 10.420
1 Falta de Atencao a Conducao - 34.406

Segundo (CNT, 2018) o transporte terrestre ¢ o modal mais utilizado no Brasil no
deslocamento de carga e pessoas, e os acidentes nas vias terrestres devem ser tratados
com grande relevancia. O aumento do niimero de mortes nas estradas é maior em pai-
ses emergentes, onde temos um aumento da frota e da taxa de crescimento urbano que
acompanham o crescimento econoémico.

De acordo com (CNT, 2018), o Ministério da Satide, no Brasil, vem tentando implantar
o conceito de mortes evitaveis, que incluem as mortes nos acidentes de transito, as quais
podem ser reduzidas por agoes adequadas de promocao a satude.

Ainda de acordo com (CNT, 2018), os acidentes nem sempre acontecem por acaso.
Existem fatores que determinam sua ocorréncia e, em geral, a ocorréncia de um acidente
depende da combinagao entre esses fatores. Todavia, os relatorios policiais registram,
normalmente, apenas um fator contribuinte principal para cada acidente.

Segundo (CNT, 2018), os fatores sao classificados em seis grupos:
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(A Fator humano: estd associado ao comportamento do individuo no transito, que
de forma isolada ou conjunta com outros fatores contribui para a ocorréncia de
acidentes. Exemplos de fatores humanos sdo o desrespeito as normas de transito, o

consumo de bebidas alcoodlicas, entre outros;

1 Fator veicular: esta associado a problemas nos veiculos envolvidos no acidente,
podendo estar relacionado a um mal estado de conservacao de pneus, problemas de

freio, entre outros;

[ Fator institucional /social: para esse fator destacam-se a Regulamentacao e o Poli-
ciamento (fiscalizacao). O Cédigo Nacional de Tréansito tenta definir qual deveria
ser o comportamento dos usuarios do sistema viario, mas ainda podem ocorrer si-
tuagdes em que a sinalizagao deixe duvidas na informacao transmitida aos usuarios.
E a presenca de policiamento e fiscalizacao ostensiva pode influenciar diretamente

o comportamento dos motoristas e pedestres;

1 Fator socioeconomico: entra como um fator contribuinte, uma vez que pode influ-
enciar o aumento do fluxo de veiculos e o0 modo de dire¢ao. Se enquadram como
fatores socioeconémicos a impossibilidade de investimento na melhoria da estrutura
viaria e mesmo a avaliacao das condig¢oes socioeconémicas da populacao local, afim

de conhecer o perfil dessa populacao;

1 Fator meio ambiente: engloba a complexidade do ambiente no qual o transito se
encontra, requerendo constante atencao dos usudrios 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;

(1 Fator viario: considerar as caracteristicas da infraestrutura rodovidria existente. A
inseguranca causada pelas condigoes precarias da infraestrutura podem estar asso-
ciadas a falhas no projeto, inexisténcia de sinalizagao, informacao incorreta ou falta

de manutencao da sinalizacao e também o estado do pavimento.

De acordo com (FU; HUANG, 2010), com a aceleragao do processo de modernizacao e
o aumento da frota de automoveis, a seguranca no transito se tornou crucial no mundo. E
na tentativa de minimizar os acidentes de transito comecaram a surgir ha algumas décadas
sistemas avangados de assisténcia ao condutor (Advanced Driver Assistance System). Sao

exemplos de tais sistemas:
(1 sistema de controle de cruzeiro adaptativo;
[ sistema para evitar colisao;

(1 sistema de visao noturna;
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[ sistema de reconhecimento de sinais de transito;

d etc.

1.1 Motivacao

Com base no contexto apresentado, e tendo como foco o Fator viario, que leva em
consideracao a sinalizacao e a manutencao da mesma, tem-se a necessidade do uso de
métodos que auxiliem na criacado e manutencao do inventario dos sinais de transito da
malha viaria, ou métodos que disponibilizem algum tipo de informacao sobre a via.

De acordo com (WEN et al., 2016), os sinais de transito sdo fundamentais e essenciais
num sistema de transporte porque, além de sua importancia para seguranca, eles também
disponibilizam informacoes para os motoristas. E com a continua expansao das cidades,
¢é necessario a instalagao de novos sinais e manutencao dos existentes.

Um dos sistema que compoe o ADAS é o sistema de detec¢do e reconhecimento de
sinais de transito, que usam desde extratores de forma até a aplicagao de aprendizado
profundo para essa tarefa. Entretanto, para esses sistemas serem totalmente efetivos, os
sinais de transito precisam estar com a manutencao em dia, sendo necessario a utilizacao
de sistemas que possam gerenciar o inventario desses sinais de transito, ou mesmo sistemas
que possam disponibilizar informagoes sobre a via.

Como em qualquer atividade de mapeamento, a parte de aquisicao dos dados é custosa
(HE; ORVETS, 2000). Dados sao obtidos por levantamento terrestre, missoes fotogramé-
tricas aéreas, imagens orbitais e sistemas de mapeamento moével. Essas plataformas sao
escolhidas de acordo com o projeto, levando em consideracao a escala desejada como saida.
Atualmente, os Mobile Mapping Systems (MMS) sdo usados para mapeamento da malha
viarias (TAO; LI, 2007) e (MOLINA M. BLAZQUEZ; COLOMINA, 2016). Esses siste-
mas sao compostos por um conjunto de sensores que incluem cameras, receptores/antenas
Global Navigation Satellite Systems (GNSS), Inertial Measurement Unit (IMU) e sistemas
Light Detection And Ranging (LIDAR). Recentemente MMS sao montados em platafor-
mas com sensores de baixo custo usando cameras GoPro. As cdmeras GoPro incluem
receptores GNSS, giroscopios, acelerometros, sensor de imagem e termometro.

Neste trabalho serao utilizadas cameras GoPro, sendo uma tinica camera utilizada nos
experimentos com lombadas de velocidade e podendo utilizar uma ou trés cameras para

os experimentos relacionados ao inventario de sinais de transito.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

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

para geracao de inventario de sinais de transito, usando ferramentas de baixo custo para
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essa tarefa. Utilizar cAmeras GoPro para coletar os dados, as imagens e aplicar as técnicas

de ML. Os objetivos especificos deste trabalho sao:

 Comparar diferentes técnicas de ML para a classificacao de lombadas;
1 Comparar diferentes arquiteturas CNN para o reconhecimento dos sinais de transito;

(A Construir e disponibilizar publicamente uma base de dados das imagens de sinais
de transito rotuladas tanto no formato Pascal VOC quanto YOLO.

 Contribuir com um método que possa realizar o inventario de sinais de transito.

1.3 Hipodtese

d O mapeamento de baixo custo permite a classificagao de informacoes da via, como

lombadas;

0 O uso do sensor Global Positioning System (GPS) de cameras GoPro, como também
as imagens geradas e a combinagao com técnicas de Deep Learning (DL) possibilitam

a criagao de inventarios de sinais de transito.

1.4 Contribuicoes

(A Desenvolvimento de um método que permite a classificagdo de lombadas em vias

publicas utilizando ferramentas de baixo custo;

(d Desenvolvimento de um método que permite a criagdo de inventarios de sinais de

transito utilizando ferramentas de baixo custo;

1 Criacao de disponibilizagdo de uma base de dados de imagens de sinais de transito
ja rotuladas nos formatos Pascal VOC e YOLO.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao estd organizada em cinco capitulos, como mostrado a seguir:

1 Capitulo 2: apresenta a fundamentagao tedrica das técnicas utilizadas no trabalho,
como também os trabalhos correlatos tanto para deteccao de lombadas, no reconhe-
cimento de sinais de transito e inventdrios de sinais transito. E apresentada também

os trabalhos referentes as arquiteturas utilizadas;
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(d Capitulo 3: apresenta o fluxo geral do trabalho, detalhando cada um dos passos,
desde a coleta das informagoes, aplicagao de algoritmos de ML, treinamento da redes

convolucionais e utilizagao dos dados dos sensores para geracao de inventarios;

( Capitulo 4: apresenta os resultados tanto na aplicacao dos algoritmos apresentados,
como também a apresentacao do resultado tanto da classificacao de lombadas, como

também inventario tanto de quantidade como de localizagao dos sinais de transito;

1 Capitulo 5: apresenta a conclusdo desta dissertacdo com as consideragoes finais
e propostas para possiveis trabalhos futuros. Também destaca-se as publicagoes

geradas com a pesquisa desenvolvida.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta as areas de conhecimento que sao utilizadas neste trabalho,
partindo da area de ML que é mais geral, até a area mais especifica com as CNNs. Apos

a apresentacao desses conceitos sao incluidos os trabalhos relacionados a esse trabalho.

2.1 Aprendizado de Maquina (ML)

ML é um campo na Inteligéncia Artificial (IA) que estuda algoritmos, processos ou
modelos que ensinem maquinas a dificil tarefa de aprender. Esse campo é amplamente
estudado, pois a quantidade de informacgoes disponiveis cresce exponencialmente e extrair
qualquer informacao dessa base de forma manual tem um custo financeiro e de tempo
muito alto.

Os algoritmos de aprendizado de maquina operam construindo um modelo dos exem-
plos de entrada para fazer predigoes guiados pelos dados, ao invés de simplesmente seguir
informagoes estaticas e inflexiveis. Com isso as maquinas podem utilizar esses modelos
para extrairem informagoes e como saida disponibilizar informagoes que contém algum
processamento sobre elas, e que farao sentido no ambiente onde serao utilizadas.

Segundo Mitchell (1997), ML é um campo multidisciplinar, uma vez que se baseia
nos resultados dos campos da inteligéncia artificial, probabilidade e estatistica, teoria da
complexidade computacional, teoria de controle, teoria da informacao, filosofia, psicologia,
neurobiologia e outros campos.

Segundo Alpaydin (2004), ML usa a teoria de estatisticas na constru¢do de modelos
matemdticos uma vez que a tarefa central é fazer inferéncias a partir de um modelo.
O papel da ciéncia da computagao é duplo: criar algoritmos eficientes para resolver o
problema de otimizag¢ao e também armazenar e processar os dados que se tem para a
tarefa. Apods aprender um modelo, tanto a sua representacao quanto a solugao algoritmica
precisam ser o mais eficiente possivel.

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

maquina sao:
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d Aprendizado de associagoes, que pode ser usado na analise de compras, para encon-
trar a associagao entre produtos comprados pelos consumidores;

1 Classificacao, que pode ser usado na andlise do score de credito dos clientes, classi-
ficando esse clientes em grupos de alto ou baixo risco;

(O Reconhecimento de Padroes, nesse tipo de aplica¢des entram o reconhecimento de
caracteres 6ticos e também o reconhecimento facial;

Q Regressao, que pode ser usada na predicao do valor de carros usados;

1 Aprendizado por reforco, onde os sistemas sao capazes de aprender baseados em
acoes passadas e com isso conseguem gerar novas agoes;

 Entre outros.

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

ferentes tipos de algoritmos que buscam em um espago de hipdteses definido por uma

representacao subjacente, e cada tipo de representacao ¢ mais apropriado para aprender

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

vantajoso ao estruturar o espago de buscas.

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

supervisionada, nao supervisionada e a aprendizagem por reforco.

a

Aprendizado Supervisionado: De acordo com Russell et al. (2010), o aprendi-
zado é realizado com base em pares de entrada e saida, e uma funcao faz o mapea-

mento da entrada para a saida.

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

ter disponivel a saida desejada para um determinado conjunto de sinais de entrada.

Aprendizado Nao Supervisionado: De acordo com Russell et al. (2010), o apren-
dizado é realizado com base nos padroes de entrada, mas sem nenhuma saida expli-

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 nao requer nenhum conhecimento das respectivas saida.

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

é feito por uma série de reforgos, seja por punigoes ou recompensas.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010 apud SUTTON et al., 1998), o aprendizado
por refor¢co ¢ uma variagao do aprendizado supervisionado, uma vez que analisam

continuamente a diferenca entre a resposta produzida e a saida desejada.
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Nesse trabalho sao utilizados algoritmos e arquiteturas como classificadores, e que sao
encontrados dentro da area do ML. As préximas se¢Oes apresentam esses algoritmos e
também as arquiteturas utilizadas. Ha também as ANNSs, que fazem parte de uma area
conhecida como sistemas inteligentes ou inteligéncia computacional. Além da ANN, a area
de sistemas inteligentes inclui diversas ferramentas, tais como sistemas fuzzy, computacao

evolucional, inteligéncia de enxame, sistemas imunolégicos artificiais e agentes inteligentes

(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.2 Naive Bayes

E uma técnica de aprendizado baseada no teorema de probabilidade condicional de
Bayes. Mesmo sendo um modelo simples, o teorema é surpreendentemente eficiente
quando usado como um algoritmo de classificagdo (JULIA, 2018). A Equagao 1 apresenta

o Teorema de Bayes, usado como base para estd técnica de aprendizado de maquina.

P (z|c) P (c)
Plx) (1)

Em termos simples, e aplicando a explicacdo para esse trabalho, esse classificador

P (clz) =

estima qual a probabilidade do dado coletado dos sensores pertencer aos dados coletados
sobre as lombadas e passarelas elevadas. No restante desse trabalho serd utilizado o termo

lombada representando lombadas e passarelas elevedas.

2.3 Random Forest (RF)

E um algoritmo de aprendizado supervisionado que constréi miltiplas drvores de de-
cisdo e junta essas arvores para conseguir uma predigao acurada. Cada arvore de decisao
passa através de um mecanismo de voto, o qual escolhe a classificagao mais votada (DAN-
TAS, 2015).

Segundo (BONACCORSO, 2017), o algoritmo RF utiliza o aprendizado por agrupa-
mento, onde sao agrupados outros classificadores de forma paralela ou sequencial. RF
é um conjunto de arvores construidas com amostras aleatorias. O processo de treina-
mento é baseado na selecao aleatéria das divisoes e as predi¢oes sao baseados em um voto
majoritario. A Figura 1 apresenta exemplo de arvores criadas no algoritmo RF.

Nesse estudo é explorado a capacidade de classificacao do algoritmo RF para classificar
um conjunto de dados multidimensional. Ainda nesse estudo, os ramos de cada arvore

irao ser definidos pela informacao provida por cada parametro usado como entrada.
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Figura 1 — Exemplo de arvores criadas no algoritmo RF

Fonte: (DONGES, 2019)

2.4 Redes Neurais Artificiais - Artificial Neural Networks
(ANN)

Segundo Haykin (1998), uma rede neural é um processador distribuido 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. ConexoOes neurais ou pesos sinapticos, sao usados para armazenar o conhecimento

adquirido.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), ANN sao modelos computacionais inspirados
no sistema nervoso dos seres vivos. Eles tém a habilidade de adquirir e manter conheci-
mento (baseado em informagao) e podem ser definidos como um conjunto de unidades de
processamento, representados por neurdnios artificiais, interligados por muitas intercone-
x0es (sinapses artificiais), implementadas por vetores e matrizes de pesos sinapticos.

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

publicados ha mais de 50 anos. Entretanto, somente nos anos 90 essa area comecgou
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a ser profundamente pesquisada e continua com um enorme potencial. As aplica¢oes

envolvendo sistemas considerados inteligentes cobrem uma ampla gama, incluindo:
(d Analise de imagens adquiridas de satélites;
[ Classificagao de padrao de fala e escrita;
d Reconhecimento de face com visao computacional;
(1 Controle de trens de alta velocidade;
1 Previsao de agdes no mercado financeiro;
(1 Identificacdo de anomalias em imagens médicas;

(d Identificacdo automaticas de perfis de crédito para clientes de instituigoes financei-

ras;
(d Controle de dispositivos eletronicos e eletrodomésticos.

Ainda de acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010), as ANNs possibilitam a criagao
de solugoes de outros tipos de problemas que derivam de diferentes areas de conhecimento.

Alguns exemplos sdo:
(1 Classificagao e predicao de cancer, na area da medicina;

d Obtencao de novos compostos poliméricos e sistemas de controle para tratamento

de agua, na area da quimica;

(1 Identificagdo de morcegos baseado em sua ecolocalizacao e classificagao de espécies

de ratos, na area da biologia;

(d Além de outros exemplos na indtstria de comida, industria automotiva e espacial,

etc.

De acordo com (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010), uma ANN pode ser dividida em
trés partes, chamadas de camadas que sao conhecidas como:

a) Camada de entrada: E responsavel por receber a informacao do ambiente externo;

b) Camadas escondidas ou intermedidrias: Sdo compostas por neurdnios responsaveis

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

c) Camada de saida: E composta por neurdnios e é responsavel por produzir e apre-
sentar a saida final da rede.

Nas secoes seguintes sao apresentadas as principais arquiteturas das ANN.
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2.4.1 Arquitetura Feedforward de camada simples

Essa arquitetura é composta por uma camada de entrada e somente uma camada
neural, que é também a camada de saida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), a informacao segue um fluxo unidirecional, e
a quantidade de saidas dessa rede sempre coincide com a quantidade de neurdnios.

Ainda de acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010), entre os principais tipos de rede
que usam essa arquitetura estao a Perceptron e a ADALINE.

A Figura 2 apresenta um exemplo dessa arquitetura.

Y1

Ym

Input layer Output neural layer

Figura 2 — Exemplo de uma rede feedforward de camada simples

Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010)

2.4.2 Arquitetura Feedforward de multiplas camadas

Essa arquitetura se diferencia da anterior por ser composta por uma ou mais camadas
neurais escondidas. As redes que usam essa arquitetura sao empregadas na solugao de
diversos problemas, como os relacionados a aproximacao de funcao, classificacao de pa-
droes, sistemas de identificacao, controle de processos, otimizagao, robdtica entre outros
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010), entre as principais redes que usam essa
arquitetura estdo a MLP e a Radial Basis Function (RBF), as quais usam os algoritmos
baseados na regra delta geral e regra competitiva/delta respectivamente.

A Figura 3 apresenta um exemplo dessa arquitetura. Além das arquiteturas apresen-
tadas ha também as arquiteturas recorrente e com estrutura reticulada, que nao serao

abordadas nesse trabalho.
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Figura 3 — Exemplo de uma rede feedforward de multipla camada

Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010)

No treinamento das ANNs sao utilizados algoritmos para otimizacao dos pesos. Nesse

trabalho sao feitos experimentos com dois algoritmos, para comparacao:

1 SGD: Segundo Ruder (2017), executa a atualizagao de pardmetro para cada exemplo

de treinamento. Usualmente é mais rapido e pode ser usado para aprendizado online.

1 Adam: Segundo Ruder (2017), é outro método que calcula as taxas de aprendizado

adaptativo para cada parametro.

2.5 Deep Learning - Aprendizado Profundo

Deep Learning ¢ uma abordagem dentro das ANNs que utiliza a arquitetura Multi
Layer Perceptron. O "profundo'nessa abordagem se refere ao fato de usar muitas camadas
escondidas na arquitetura da rede.

Segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015), os métodos de DL sao métodos de repre-
sentacao do conhecimento que utilizam varias camadas de representagao, obtidos pela
composicao de mddulos simples, mas nao lineares, que transformam a representacao ini-

cial até uma representacao em um nivel mais abstrato.
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Ainda segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015), os médulos sao sujeitos a aprendizagem
e muitos deles computam os mapeamentos de entrada/saida nao lineares. Cada moédulo
transforma a sua entrada aumentando a seletividade e invaridncia da representacao.

Segundo Patterson (2017), DL sao redes neurais com um grande nimero de pardmetro

e camadas e usam uma das quatro arquiteturas fundamentais:
A Redes Pré-treinadas Nao Supervisionadas;
‘A Redes Neurais Convolucionais;
1 Redes Neurais Recorrentes;
d Redes Neurais Recursivas.

Ainda segundo Patterson (2017), existem variagdes dessas arquiteturas, como exemplo
uma arquitetura hibrida entre rede convolucional e recorrente.

Segundo (CHOLLET, 2017), o DL moderno frequentemente envolve dezenas ou cente-
nas de camadas sucessivas que aprendem automaticamente ao serem expostas aos dados
de treinamento.

A Figura 4 apresenta uma rede que transforma a imagem de um digito que é a entrada
da rede em uma representacao diferente da original mas com cada vez mais informacao

sobre o resultado final.

Layer 1 Layer 2 Layer 3
representations representations representations

Layer 4
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(final output)
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L 9

Layer 4

Figura 4 — Representacao de aprendizado de um modelo de classificacao de digito

Fonte: (CHOLLET, 2017)

Dentro das arquiteturas de DL apresentadas acima, a CNN ¢é a arquitetura utilizada

nesse trabalho, e sera apresentada em mais detalhes.
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2.6 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Segundo Haykin (1998), uma CNN é um Perceptron Multicamada projetado para
reconhecer formas bidimensionais que utiliza o aprendizado supervisionado.

Segundo Haykin (1998 apud LECUN; BENGIO, 1995), a estrutura da CNN segue a

seguinte formas:

1. Extracao de caracteristicas: Cada neurénio leva suas entradas sinapticas da camada

anterior, e assim forca a extracao local de caracteristicas;

2. Mapeamento de caracteristicas: Cada camada computacional é composta por varios
mapeamentos de caracteristicas, com cada mapeamento sendo um plano com os

neurénios individuais compartilhando o mesmo conjunto de pesos sinapticos;

3. Subamostragem: Cada camada convolucional é seguida por uma camada computaci-
onal que realiza uma média local e subamostragem onde o tamanho do mapeamento

de caracteristicas é reduzido.

Segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015), a arquitetura tipica de uma CNN ¢ estrutu-
rada como uma série de estagios, onde os primeiros estagios sdo compostos por camadas

convolucionais e camadas de pooling. A Figura 5 apresenta esse arquitetura.

Samoyed (16); Papillon (5.7); P
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Figura 5 — Arquitetura tipica de uma CNN

Fonte: (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015)

Segundo Rosebrock (2017), cada camada em uma CNN aplica um diferente conjunto
de filtros, tipicamente centenas ou mesmo milhares, e combinam os resultados e usam
essa saida como a entrada para a proxima camada. A CNN automaticamente aprende

com os valores desses filtros.
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Ainda de acordo Rosebrock (2017), cada filtro compde um patch local de caracteristicas
de baixo nivel em uma representacao de alto nivel, similar a composi¢cao de um conjunto
de fungoes matematicas: f(g(x(h(z)))), o que permite a rede aprender caracteristicas
mais ricas e de forma mais profunda na rede.

Segundo Goodfellow Yoshua Bengio (2016), CNN é um tipo especifico 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 operacao mateméatica chamada convolugao que
é um tipo especifico de operacao linear. A convolucao é usada no lugar da multiplicacao

de matrizes em pelo menos uma de suas camadas.

2.6.1 Convolucao

Segundo Rosebrock (2017), convolugao é uma multiplicagdo elemento a elemento de
duas matrizes, seguido da soma. A convolu¢ao (denotada pelo operador *) sobre uma

imagem e um kernel bidimensional I e K, respectivamente, ¢ definida por:
S(i,5) = I« K)(i,j) = >3 K(i —m,j —n)I(m,n) (2)

Segundo Rosebrock (2017), Goodfellow Yoshua Bengio (2016), muitas arquiteturas
utilizam a funcao da correlacdo cruzada, mas ainda chamam de convolucdo, esse funcao

¢ definida por:

S(i.j) = (I % K)(i,5) = 32 5" K (i 4+ m, j +n)I(m,n) (3)

m n

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 Basica

Segundo Patterson (2017), existem muitas variagoes de arquitetura de CNN, mas todas
sao baseadas no padrao de camadas apresentado na Figura 7.
Ja segundo Rosebrock (2017), os tipos camadas mais encontrados nas arquiteturas

Sa0:
d Convolucao;
O Ativacao (Rectified Linear Unit (ReLU));

Q Pooling;
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Figura 6 — Exemplo de kernel sobre imagem

Fonte: (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015)

Convolution  RelU Pool Convolution  RelU Pool Fully connected
Input layer Feature-extraction layers Classification layers

Figura 7 — Arquitetura de uma CNN de alto nivel

Fonte: (PATTERSON, 2017)

d Totalmente Conectada;

A Batch normalization (BN);

A Dropout.

Nas proximas subsecgOes essas camadas serdo apresentadas com mais detalhes.
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2.6.2.1 Camada de entrada (Input Layer)

A camada de entrada aceita entradas tridimensionais, geralmente em uma forma es-

pacial do tamanho da imagem e com a profundidade representando o canal de cores

(PATTERSON, 2017). Figura 8 mostra um exemplo de entrada para essa camada.

1 I

| |

| | -
IR St st

| |

| | .
F——t -t

| |

| | -
F——t-—t+-—{

| |

| | -
IR St st

| |

| |

Figura 8 — Exemplo de entrada 3D

Fonte: (PATTERSON, 2017)

2.6.2.2 Camada de Convolugao

Segundo Patterson (2017), essa camada compoem a camada de extragao de caracte-

risticas ( Feature-extraction Layer) e nessa camada é que sao realizadas as operagoes de

convolugao.

Segundo Rosebrock (2017), essa é a camada que forma o nucleo da CNN. Consiste

em um conjunto de K filtros para aprendizado (kernels) e cada filtro tem uma largura e

uma altura, quase sempre sao quadrados.

Ainda segundo Rosebrock (2017), apés aplicar os K filtros, sao gerados K mapas de

ativacao que sao empilhados para formar a entrada para a proxima camada.

A Figura 9 mostra um exemplo desse empilhamento.

Segundo Patterson (2017), os principais componentes dessa camada sao:

4 Filtros;

1 Mapas de ativacao;

1 Compartilhamento de parametros;

1 Hiper-parametros utilizados na camada, que sao:
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Figura 9 — Exemplo de pilha dos mapas de ativagao

Fonte: (ROSEBROCK, 2017)

Tamanho do filtro;
— Profundidade de saida;

Stride: Representa a quantidade de pizels que o filtro se movimenta em cada

passo em uma determinada direcao;

— Zero-padding.

2.6.2.3 Camada ReLU ou Camada de Ativacgao

Segundo Rosebrock (2017), apds cada camada de convolugao é aplicado uma fungao
de ativacao nao-linear (ReLU, Exponential Linear Unit (ELU), etc). Tecnicamente nao
¢ uma camada pois nao ha aprendizado de parametros ou pesos nessa camada, por esse
motivo essa camada é omitida nos diagramas de algumas arquiteturas.

Segundo Patterson (2017), essa camada também compoem a camada de extragao de
caracteristicas (Feature-extraction Layer), como é representada na Figura 7 para corres-

ponder a outras arquiteturas que utilizam essa representacao.

2.6.2.4 Camada de Pooling

Segundo Patterson (2017), essa camada também compoem a camada de extragao de
caracteristicas (Feature-extraction Layer), como é representada na Figura 7.

Ainda segundo Patterson (2017), essa camada é normalmente adicionada entre su-
cessivas camadas de convolugao, e servem para progressivamente diminuir o tamanho da
representacao dos dados ajudando também a controlar o overfitting.

De acordo com Patterson (2017), as duas fungdes de pooling mais comuns sao maz
pooling e average pooling.

Segundo Goodfellow Yoshua Bengio (2016), essa camada ajuda a representacao a se
tornar aproximadamente invariante para pequenas translagoes nos dados de entrada.

A Figura 10 apresenta exemplos da aplicacao do pooling com diferentes strides.
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Input

2x2 max pooling with a
stride of 1

2x2 max pooling with a
stride of 2

=

Figura 10 - Direita: entrada em 4X4. Esquerda: Aplicando max pooling de 2X2 com
um stride de 1. Inferior: Aplicando max pooling de 2X2 com um stride de
2.

Fonte: (ROSEBROCK, 2017)

2.6.2.5 Camada Totalmente Conectada (Fully Connected (FC) Layer)

E a camada de classificacao (Classification Layer), onde tem-se uma ou mais camadas
totalmente conectadas e que recebem as caracteristicas de alto nivel geradas pela camada
de extracao e produzem as probabilidades de classe para a imagem (PATTERSON, 2017).

Segundo Rosebrock (2017), os neurénios nessa camada sao totalmente conectados com

todas as ativagdes da camada anterior. Essa camada é sempre incluida no final da rede.

2.6.2.6 Batch normalization

Segundo Rosebrock (2017), as camadas BN sao usadas para normalizar as ativagdes de
um determinado volume de entrada antes de enviar para a proxima camada de convolugao.

Ainda segundo Rosebrock (2017), BN mostrou ser extremamente efetiva na redugao
do ntimero de épocas no treinamento e ajuda na estabilizacdo do treinamento.

Segundo Patterson (2017), é usado para acelerar o treinamento em CNN, a técnica
aplica uma transformacao que mantém a média da ativacao perto de 0, enquanto mantém

o desvio padrao da ativacao perto de 1.

2.6.2.7 Dropout

Segundo Rosebrock (2017), essa camada é uma forma de regularizagdo que visa pre-
venir o overfitting aumentando a precisao do teste, e para tanto a arquitetura da rede é

alterada explicitamente no treinamento.
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Essa técnica ¢ utilizada exclusivamente no treinamento, impactando no valor dos pesos
de cada neurdnio, for¢ando a rede a aprender determinadas caracteristicas por caminhos
diferentes, apds o treinamento, no processo de inferéncia, ¢ utilizada a rede com todos os

neurdnios ativos.

No Dropout Dropout (50%)

SEED S5t

Figura 11 - Esquerda: Duas camadas que sao totalmente conectadas sem dropout. Di-
reita: As mesmas duas camadas apds aplicar o dropout.

Fonte: (ROSEBROCK, 2017)

2.7 Trabalhos Correlatos

Nesta secao serdao apresentados os trabalhos correlatos das areas utilizadas nesse tra-
balho: a classificacao de lombadas, a deteccao e classificacao de placas de transito e o

inventario de placas de transito.

2.7.1 Classificacao de Lombadas

Em (BELLO-SALAU et al., 2018), os autores apresentam um algoritmo para detec-
¢ao de buracos e lombadas dos sinais de aceleracao usando um acelerdometro. Um filtro
wavelet foi aplicado para decompor os sinais em escalas. Em seguida, as anomalias da
estrada foram identificadas em um sistema de limiar usando as caracteristicas extraidas
dos coeficientes da wavelet. O sistema detecta anomalias na estrada com um alto nivel de
acuracia, precisao e um baixo nivel de falso alarme.

O trabalho de (SOILAN et al., 2018) descreve uma metodologia para a extragao de in-
formagao semantica a partir de dados publicos visando a parametrizacao urbana. Primeiro
um edificio ¢ segmentado com dados de voxel. Depois regras heuristicas e aprendizado
nao supervisionado foram aplicados aos dados da superficie do solo para distinguir os
pontos da cal¢cada e do pavimento. Finalmente, o sistema foi capaz de gerar um F-score
proximo a 95% para detec¢ao de pavimento e caminho.

(ZHAO; YOU; HUANG, 2011) propoe a extragao de estradas urbanas a partir de
dados LiDAR aerotransportados. A metodologia consiste na separacao do terreno do

Modelo Digital de Superficie (DSM), extracdo da linha central da estrada e verifica¢ao
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da malha viaria. Os objetos elevados sao removidos da imagem de profundidade. Apés,
a inferéncia é executada no mapa vetorial da linha central da estrada de acordo com as
leis gestalt. Uma técnica de votacao baseada em direcao é desenvolvida para avaliar a
confiabilidade de cada caminho. Os resultados mostram que as caracteristicas da estrada

sao projetadas com sucesso na imagem de profundidade.

Em (WANG et al., 2016), os autores analisam diferentes métodos de extragao de
estradas. Primeiramente, a extragao das caracteristicas da estrada foram investigadas.
Em segundo lugar, os autores apresentaram as vantagens e desvantagens dos métodos
analisados. Entao, para melhorar o resultado da classificacdo, a extracao de estradas
combina multiplos métodos de acordo com as aplicagoes reais. Os resultados mostram
que a metodologia pode reconhecer com sucesso estradas usando diferentes caracteristicas
da estrada, menos quando objetos como agua, edificios, arvores, gramas e carros obstruem

a estrada.

(ALJAAFREH et al., 2017) propoe um método de detecgao de lombadas baseado
em Fuzzy Inference System (FIS). O FIS detecta as lombadas a partir da aceleragao
vertical e da velocidade do veiculo. O sistema usa o acelerbmetro em um smartphone. A
metodologia é avaliada em diferentes niveis de velocidade. Os resultados mostram que o

sistema ¢é promissor para a detecgdo de lombadas.

(CELAYA-PADILLA et al., 2018) desenvolve um método para a detec¢ao de anoma-
lias nas estradas, como buracos e lombadas. A técnica desenvolvida usa o giroscépio,
acelerometro e GPS em um carro. Os dados foram coletados enquanto o veiculo cruzava
varias ruas. Usando a estratégia de validagao cruzada, um algoritmo genético é usado
para encontrar o modelo que detecta anomalias na estrada. Os resultados mostram que
o modelo obteve uma acurécia de 97.14%, com uma taxa de falso positivo menor do que
1.8%.

(VARMA et al., 2018) propoe um método de detecgao de lombadas e saliéncias de
velocidade baseado em imagem. A técnica usa aprendizado profundo e cameras estéreo
para detectar as lombadas e saliéncias de velocidade, que fazem célculos de distancia
para os objetos detectados. Os resultados mostram que a técnica obteve uma acuracia de
97.44% para objetos rotulados e 93.83% para objetos nao rotulados.

(DEVAPRIYA; BABU; SRIHARI, 2015) propde uma metodologia que usa imagem. O
video capturado ¢ transformado em imagem e em seguida essa imagem é pré-processada.
Em seguida, sao realizadas as operagoes morfologicas e a projecao do objeto na imagem.
A metodologia foi baseada em cinco diferentes tipos de lombadas, para o tipo 1 a acuracia
foi 90%, tipo 2 foi 85%, tipo 3 foi 83%, tipo 4 foi 80% e o tipo 5 alcangou 4%.

(FERN&NDEZ et al., 2012) apresenta um sistema de deteccao de espagos livre e espi-
nhos, esses espinhos foram definidos pelo governo espanhol. A deteccao de espacos livres
¢é realizada por um tratamento de baixo custo, e a deteccao de espinhos ¢ realizada com

imagens capturadas por uma camera, levando em consideracao a pintura zebrada que é
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feita nesses espinhos. A imagem ¢é processada para funcionar apenas com as regioes de
interesse que passam pela fase de extracao de bordas e contornos e, em seguida, as linhas
da imagem sdo analisadas. A acuracia foi de 100% para espinhos e 94% para detecgao

das faixas zebradas.

2.7.2 Deteccao e Classificacao de Sinais de Transito

Em (HOELSCHER, 2017), é feita a apresentacao de um sistema para o reconhecimento
e classificacao de sinais de transito. O sistema é composto por um moddulo que faz a
segmentacido da imagem baseada em cores, um médulo que faz a selecao das regides de
interesse, e apds isso um modulo de classificacao onde sdo utilizadas as CNNs.

O moédulo de segmentacao emprega o método Fuzzificagdo de Cromaticidade que pro-
poe a utilizagao da Teoria Fuzzy para realizar a transformagao de uma imagem RGB para
um mapa que destaca regioes com a coloracao de interesse.

O moédulo de selecao das regides de interesse utiliza o algoritmo MaximallyStable Ez-
trema Regions (MSER), que seleciona regides conectadas que mantém seu formato estavel
durante um intervalo de niveis de intensidade definido por A, em imagens em tons de cinza.

O moédulo de classificacido realiza a detecgao e a classificacao utilizando uma CNN
de tamanho reduzido. O modelo da CNN utilizado é diferente para cada uma das bases

usadas.

NI

2R

Figura 12 — Modelo usado com a base BRTSD

Fonte: (HOELSCHER, 2017)

Ao utilizar a base BRTSD o modelo usado é mostrado na Figura 12 .

Ao utilizar a base GTSRB/GTSDB, ambas da Alemanha, o modelo usado é o apre-
sentado na Figura 13. Em (KARADUMAN; EREN, 2017) é apresentado um sistema que
faz a classificagdo de sinais de transito usando uma CNN, e usa os dados do smartphone

como acelerometro e GPS para determinar o estilo de direcao.
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Figura 13 — Modelo usado com as bases GTSRB/GTSDB

Fonte: (HOELSCHER, 2017)

A CNN utiliza as imagens captadas pelo smartphone e a Figura 14 apresenta a ar-
quitetura utilizada. A velocidade e manobras do motorista, como também os sinais de
direcao sao processados simultaneamente e no passo seguinte do algoritmo proposto esses

dados sao combinados e com isso é possivel determinar o perfil de dire¢cao do motorista.

Input Image

Pooling
Fully
Connected

Conv.1

Figura 14 — Arquitetura da CNN

Fonte: (KARADUMAN:; EREN, 2017)

Em (HUANG; LIN; CHANG, 2017), é proposta uma técnica composta por dois sub-
sistemas, um para detecgdo e outro para reconhecimento. Essa divisao é feita para tentar
remover as regioes que sao irrelevantes na imagem. A Figura 15 apresenta a arquitetura
proposta.

O subsistema de detecgao utiliza o espago de cores Hue, Saturation and Intensity (HSI)
e entdao divide as areas candidatas em multiplas pequenas partes de acordo com a cor,

textura, tamanho e similaridade. Essas areas candidatas sao entao passadas como entrada
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Figura 15 — Arquitetura Proposta

Fonte: (HUANG; LIN; CHANG, 2017)

para o subsistema de reconhecimento. A Figura 16 apresenta o processo de deteccao

aplicado na imagem.

Figura 16 — Diagrama do processo de detecgao. (a) Imagem base; (b) Segmentagao; (c)
Resultado

Fonte: (HUANG; LIN; CHANG, 2017)

O subsistema de reconhecimento utiliza CNN para a tarefa do reconhecimento. Nesse
subsistema, foram utilizadas duas arquiteturas para comparacgao, a AlexNet (KRIZHEVSKY:
SUTSKEVER; HINTON, 2012) e a GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015).

Os datasets utilizados foram o GTSDB para a detecgdo, usando um total de 300 ima-
gens e o GTSRB para o reconhecimento, usando 39209 imagens no treinamento divididas

em 43 categorias.

Em (DHAR et al., 2017), é proposto um sistema de reconhecimento de sinais de
transito composto por trés moédulo: detecgao, verificagao da forma do objeto detectado
e reconhecimento. O sistema é desenhado e simulado para sinais de perigo com a forma
triangular e a borda vermelha.

No médulo de deteccao o espaco de cores das imagens sao convertidos para o modelo
Hue, Saturation and Value (HSV). E aplicado um limiar & matiz e & saturacéo da imagem,

fazendo com que somente objetos que sejam proximo ao vermelho fiquem na imagem.



50 Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica

No modulo de verificagdo de forma, é aplicado um filtro que usa aproximacao de
contorno, e apds esse filtro as regides de interesse identificadas ficam mais corretas. A

Figura 17 exemplifica o processo realizado dos dois modulos apresentados.

Figura 17 — Detecgao de sinal. a) imagem original b) e ¢) aplicando limiares d) merge
das mascaras (b+c) e) fechamento morfologico f) depois do filtro de area g)
depois do filtro de aspect ratio h) depois do filtro de forma i) ROI desejado

Fonte: (DHAR et al., 2017)

No médulo de reconhecimento é utilizada uma CNN para a identificagao das classes
dos sinais. A arquitetura da CNN utilizada é apresentada na Tabela 1.

Em (BOUJEMAA et al., 2017), sao apresentadas duas abordagens na detecgao e
segmentacdo de sinais de transito. A primeira baseada na segmentacao de cores e CNN
(C-CNN) e a segunda é baseada em Fast R-CNN.

O método C-CNN consiste em selecionar um conjunto de regides de interesse aplicando
um limiar em uma determinada cor na imagem de entrada, reduzindo o espago de busca.
Apos isso uma CNN ja treinada é usada para classificar se a regiao de interesse contém ou
nao um sinal de transito. Apods esse passo é usada outra CNN com a mesma arquitetura
para fazer o reconhecimento do sinal de transito detectado.

O método Fast R-CNN tem como entrada uma imagem inteira e também um conjunto
de objetos de interesse que sdo calculados por um algoritmo externo. Apos isso é utilizado
uma CNN para criar os mapas de atributos para cada uma das regioes de interesse. Essas
regides sdo enviadas para uma rede totalmente conectada para classificagdo e por dltimo
¢ gerado o bounding box da imagem classificada.

No método C-CNN foi utilizado o OpenCV API (OPENCYV, 2019) para a segmenta-
cao de cor e as CNNs utilizadas em ambas as abordagens foram compostas pelo Keras
(KERAS, 2019) e pelo TensorFlow. O dataset utilizado foi o German Traffic Sign.
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Figura 18 — C-CNN Figura 19 — Fast R-CNN

Fonte: (BOUJEMAA et al., 2017) Fonte: (BOUJEMAA et al., 2017)

As Figuras 18 e 19 apresentam, respectivamente, os resultados da abordagem C-CNN
e exemplos de falso positivos na abordagem Fast R-CNN.

Em (BRUNO et al., 2018), é apresentada uma arquitetura que utiliza dados 3D e
também imagens 2D para reconhecimento e classificacao de sinais de transito. E utilizado

o Velodyne LiDAR e um par de cimeras para resolver o problema.

Os dados fornecidos pelo LiDAR, em forma de nuvem de pontos, representam a cena
em 3D. Com base nesses dados, foi aplicado o descritor 3D-CSD, que parte do principio
que cada classe de objeto tem um contorno 3D tnico.

Esse contorno é entao enviado para uma ANN que classifica se esse objeto é ou nao
um sinal de transito. Caso seja um sinal de transito, a ANN informa também a possivel
coordenada do objeto. A Figura 20 apresenta a arquitetura dessa ANN.

Com essa coordenada, a imagem 2D do sinal é segmentada e enviada para um clas-
sificador baseado em CNN, a qual sera responsavel por identificar qual o tipo de sinal

foi detectado. FEssa rede foi implementada utilizando a biblioteca para aprendizado de
maquina TensorFlow (TENSORFLOW, 2019).

Para o treinamento e os testes foram utilizados dois datasets diferentes. O dataset
German traffic signs dataset (INI) foi utilizado para o treinamento da CNN, enquanto o
dataset KITTI Vision Benchmark Suite (Kitti) foi utilizado para o teste do sistema.

Em (WANG, 2018), é apresentada uma arquitetura para detec¢ao e reconhecimento
de sinais de transito tendo como foco os sinais de limite de velocidade e proibicdo de virar
a esquerda e direita. A arquitetura usa a estrutura de rede base VGG-16 (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014) e o algoritmo Single Shot MultiBox Detector (SSD) (LIU et al., 2016)

para detectar e identificar os sinais de transito.

Na estrutura proposta, apds completar as operacoes de convolucao e pooling na ima-
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csD input Hidden Output
Array Layer Layer Layer

Figura 20 — Arquitetura da rede neural artificial

Fonte: (BRUNO et al., 2018)

gem, o resultado é enviado para 3 camadas totalmente conectadas, e a saida da ultima
camada totalmente conectada é usada como entrada para a camada Softmaz, na qual o
resultado do reconhecimento é obtido.

As Figuras 21 e 22 apresentam tipos de sinais de transito utilizados no trabalho e a

estrutura da rede proposta, respectivamente.

Tabela 1 — Arquitetura da Rede de Convolugao.

Camadas Descricao

Camada de entrada | imagens 24x24x3

Convolugao-1 Convolugao e fungao ReLU (Rectified Linear Unit)
Pool-1 Max pooling

Convolugao-2 Convolucao e funcao ReLLU

Pool-2 Max pooling

Local-3 Camada totalmente conectada com ReL.U

Local-4 Camada totalmente conectada com ReL.U
Softmax Classificacao do resultado

Fonte: (DHAR et al., 2017)

Em (VENNELAKANTTI et al., 2019), a detecgao e o reconhecimento de sinais ¢é reali-
zado em dois passos. Um passo em que se obtém a regiao de interesse e o outro que é o
reconhecimento do sinal de transito.

No passo de detecgao, é utilizado uma deteccao baseada na cor do sinal de transito,
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Figura 21 — Tipos de sinais de transito

Fonte: (WANG, 2018)
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Conveolutional layer max pooling fully connected layers

Figura 22 — Estrutura da Rede

Fonte: (WANG, 2018)

nesse trabalho a cor vermelha. Apds isso é realizado a deteccdo baseado na forma do
objeto, nesse trabalho usam a forma triangular e circular. Apds encontrar essa regiao de
interesse ¢ entdo feita uma validacao do sinal, que se utiliza de um threshold. A imagem
de saida é entao usada como entrada para o passo de reconhecimento.

No passo de reconhecimento é utilizado o framework TensorFlow do Google. O treina-
mento é realizado com os conjuntos de dados German Traffic Sign Benchmark e Belgium
Traffic Signs. A arquitetura da CNN utilizada é apresentada na Tabela 2. Para melhorar a
acuracia foi utilizado um conjunto de 3 CNNs, cada uma delas foi treinada separadamente
e depois foram agregadas para formar uma rede unica.

Em (BRUNO, 2020), é proposto um sistema que utiliza imagens 2D, utiliza nuvens de

pontos, para montar os objetos 3D e com essas duas informacoes gerar deteccao de sinais
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Tabela 2 — Arquitetura da CNN.

Camadas

Convolugao (32 filtros de tamanho 3x3, passo 1, ReLU)
Convolugao (32 filtros de tamanho 3x3, passo 1, ReLU)
Mazx pooling (2x2, passo 2) + Dropout (0.2)

Convolugao (64 filtros de tamanho 3x3, passo 1, ReLU)
Convolugao (64 filtros de tamanho 3x3, passo 1, ReLU)
Mazx pooling (2x2, passo 2) + Dropout (0.2)

Convolugao (128 filtros de tamanho 3x3, passo 1, ReLLU)
Convolugao (128 filtros de tamanho 3x3, passo 1, ReLLU)
Mazx pooling (2x2, passo 2) + Dropout (0.2)

Camada totalmente conectada (512 nés, ReLU) + Dropout (0.2)
Camada totalmente conectada (SoftMaz)

Fonte: (VENNELAKANTTI et al., 2019)

de transito com mais acuracia. Apds a deteccao e classificacao é utilizado um sistema de
Atencao Visual, que leva em consideracao as informagdes obtidas das placas, para gerar
informacoes referentes a prioridade. A Figura 23 apresenta uma situacido com sinais de
transito em conflito.

A detecgdo das placas das imagens 2D foi feita utilizando a arquitetura YOLO. Utili-
zando somente uma classe, obteve uma acuracia de 92%. Apds a deteccao, é utilizada a

rede Inception-V3 para fazer a classificacao das placas.

Valores de
Prioridade

0.1548

jo e

Figura 23 — Sistema de Atencao Visual

Fonte: (BRUNO, 2020)

2.7.3 Inventario de Sinais de Transito

Em (BASCON et al., 2008), é apresentado um sistema de inventario de sinais de

transito composto de trés partes: segmentacao, deteccao e reconhecimento.
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A segmentagao é baseada na informagao de cor e utiliza um Support Vector Machi-
nes (SVM) para classificar os pixeis da imagem. A detecgao é baseada na forma do
sinal segmentado, e apds a forma ser determinada, é realizada a localizacao do objeto
na imagem. O reconhecimento é implementado com SVM utilizando o kernel gaussian.
Por tultimo a definicao da localizagdo geografica do sinal de transito classificado ¢é feita
utilizando estereoscopia.

A Figura 24 mostra um exemplo de reconhecimento para diferentes formas de sinais

de transito.

Figura 24 — Exemplos de diferentes formas.

Fonte: (BASCON et al., 2008)

Em (HIDALGO et al., 2013), é apresentado um sistema de inventario de placas de
transito que utiliza tag’s Radio-Frequency Identification (RFID). As tag’s sao instaladas
no suporte vertical dos sinais de transito e as informagdes do sinal (significado, posicao,
etc) sao codificadas na tag.

E para atualizar o inventario é somente um veiculo com um leitor RFID ser utilizado
nas estradas e ler as informacoes constantes nas tag’s dos sinais de transito.

Em (HAZELHOFF; CREUSEN, 2013), é apresentado um sistema de classificagao de
sinais de transito que consiste em trés partes. A primeira parte trata a classificagao de um
sinal detectado nos dados de entrada. A segunda parte realiza uma predicao, utilizando
dois métodos diferentes, para ter a confiabilidade da classificagdo do primeiro estagio. A
terceira parte recupera a classe do sinal de transito, apds a predicao e utiliza triangulacao

para computar a posicao geografica das placas de transito.
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A Figura 25 apresenta uma visdo geral das partes que compdem o sistema proposto.
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Figura 25 — Visao geral do sistema de classificacao

Fonte: (HAZELHOFF; CREUSEN, 2013)

O moédulo de classificacao trabalha com uma tnica imagem utilizando tanto informa-
¢Oes estruturais quanto caracteristicas chaves da imagem. O moédulo de predigao aplica
tanto template matching quanto o algoritmo One-versus-All, selecionando o tipo de sinal
com a maior correspondéncia.

Em (HARASTHY; TURAN; OVSENIK, 2013), é apresentado um sistema de inven-
tario baseado na correlagao otica. O sistema é composto por cinco blocos principais:
Captura de Video, Médulo GPS, Pré-processamento, Correlacio Otica e Exibicao.

Como no sistema proposto em (SOLUS; OVSENIK; TURAN, 2015), também utilizam
uma base de dados com as informagdes de placas em uma determinado posicao GPS. Ao
processar o video capturado, é passado a posicao GPS do video, e obtido do banco qual
o0s sinais que estao naquela posicao.

Um pré-processamento das imagens é realizado para conseguir a regiao de interesse que
representa o sinal de transito na imagem, esse pré-processamento utiliza o filtro de cores
usando o modelo de cores HSV. A regiao de interesse como também o sinal encontrado no
banco de dados sdo enviados para realizar a correlagao d6tica e com a saida desse processo
de correlagao é possivel validar se o sinal detectado na imagem esta correto baseado nas
informagoes da base de dados.

A Figura 26 apresenta o esquema de hardware proposto para o sistema.

Em (SOLUS; OVSENIK; TURAN, 2015), é apresentado um sistema de inventario de
sinais de transito composto por duas fases. A primeira consiste em detectar a regiao de
interesse que representa um sinal de transito, essa deteccdo é baseado em filtro de cores
e deteccao da forma. A segunda fase consiste no reconhecimento do sinal, o qual ¢é feito
usando uma correlagdo com um banco de dados com as placas ja localizadas na regiao

que esta sendo processada.
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b) Computer

a) Color Camera
Traffic Scene

Figura 26 — Esquema do sistema proposto

Fonte: (HARASTHY; TURAN; OVSENIK, 2013)

A Figura 27 apresenta o esquema de blocos do sistema proposto. E a Figura 28
apresenta uma das telas do sistema que permite ver as placas encontrada no video e as

referéncias usadas para correlacao.

Capturing scene
— by GPS coordinates ¥ Database

| +

ocess| Creating input scene
Propn ) — of optical correlator [T

Processing and evaluation
of results =

Y

Figura 27 — Esquema do sistema proposto

Fonte: (SOLUS; OVSENIK; TURAN, 2015)

Em (BALALI; RAD; GOLPARVAR-FARD, 2015), é apresentado um novo sistema
para criar e mapear inventarios de sinais de transito usando imagens do Google Street

View. No artigo, a deteccao e classificacdo é realizada usando HOG + Cor com um
classificador linear SVM.
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Figura 28 — Interface do sistema proposto

Fonte: (SOLUS; OVSENIK; TURAN, 2015)

O sistema utiliza informagodes da API do Google Street View para poder incluir infor-
magoes de GPS nos sinais de transito detectados e classificados.
A Figura 29 apresenta a formacao do HOG utilizando a janela de deslizamento sobre

a imagem, como também o HOG correspondente.
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Figura 29 — Exemplo da formacao do HOG

Fonte: (BALALL RAD; GOLPARVAR-FARD, 2015)

A Figura 30 apresenta o resultado da interface desenvolvida no trabalho.

Em (SOILAN et al., 2016), é proposto um método para identificar propriedades geo-
métricas e semanticas dos sinais de transito, utilizando nuvens de pontos coletadas por
um laser scanner moével e imagens coletadas por cameras RGB.

A deteccao do sinal de transito é feita utilizando a nuvem de pontos, onde cada sinal
de transito é isolado, e os parametros geométricos do sinal é extraido. Os pontos 3D de

cada sinal de transito detectados sao entao reprojetados em uma imagem 2D.
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Figura 30 — Interface do sistema desenvolvido; a) aglomeracao dos sinais detectados; b)
visualizacao no Google Earth da localizagao do sinal; ¢) sinal detectado na
imagem do Google Street View; d) imagem do Street View da localizacao do
sinal; e) propabilidade da existéncia dos sinais no mapa de calor; f) informa-
¢ao de todos os sinais detectados

Fonte: (BALALI; RAD; GOLPARVAR-FARD, 2015)

O reconhecimento da imagem ¢ realizado utilizando a cor e a forma dos sinais detec-
tados. Primeiramente ¢é feita a classificagdo da super classe do sinal de transito utilizando
SVM e HOG, ap0s isso, a imagem dos sinais de transito sao redimensionadas e novamente
utilizado HOG e SVM para classificagao final do sinal de transito.

As Figuras 31 e 32 apresentam o workflow geral do método proposto e o workflow do

processo de reconhecimento do sinal de transito, respectivamente.

Geometric inventory

30 Point Cloud |y Point Cloud yp| Ground and |  Dimensionality » Traffic sign
Preprocessing intensity filters filter and clustering projection

~— T

Semantic Inventory

RGB imagery i) Superclass recognition ——J»  Class recognition |—3»
—

Figura 31 — Workflow geral do método proposto.

Fonte: (SOILAN et al., 2016)

Em (WEN et al., 2016), é proposto um processo de inspegao espacial de sinais de
transito baseado em dados de um MLS, demonstrando a aplicacdo do mesmo em um

inventario automatico de sinais de transito.
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Figura 32 — Workflow do reconhecimento do sinal de transito.

Fonte: (SOILAN et al., 2016)

A Figura 33 apresenta o flowchart do método proposto para reconhecimento, posicio-

namento e inspec¢ao de localizacao de sinais de transito.
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Figura 33 — Flowchart do método proposto

Fonte: (WEN et al., 2016)

A detecgao dos sinais de transito é realizada inicialmente pelos dados do MLS, uti-
lizando tanto a estrutura linear do poste do sinal de transito como também a retro-
refletancia da superficie do sinal. Apds esse primeira etapa os pontos da nuvem de pontos
sao projetados em uma imagem 2D, provendo a informacgdo de aparéncia do sinal para
posterior reconhecimento.

O reconhecimento do sinal de transito é feito utilizando o histograma HUF concate-
nando o mesmo com o descritor Scale-invariant Feature Transform (SIFT). O HOG é
utilizado como um descritor local do sinal de transito, e um classificador SVM ¢ utilizado
como modelo de reconhecimento.

A Figura 34 apresenta uma ilustragdo do processo para deteccao e projecao dos pontos
do sinal de transito em uma imagem 2D.

Em (BALADO et al., 2020), apresenta um método para mapeamento de sinais de

transito baseado nos dados adquiridos com imagens e nuvem de pontos. Esse método
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Figura 34 — Ilustracao da projecao do sinal em uma imagem 2D: a) Nuvem de ponsto e
area do sinal detectado, b) imagem adquirida com os dados do MLS, ¢) sinal
projetado em uma imagem 2D.

Fonte: (WEN et al., 2016)

consiste em quatro processos principais:
1. Sinais de Transito sdo detectados nas imagens;
2. Sinais de Transito sao reconhecidos;

3. Sinais de Transito sdo geolocalizados pela projecao desses sinais detectados na nuvem

de pontos;
4. Multiplas detec¢oes do mesmo sinal em diferentes imagens sao filtradas.

A Figura 35 apresenta o fluxo do método proposto.

No processo de deteccao dos sinais de transito é utilizado a arquitetura RetinaNet e
como extrator de caracteristicas foi utilizada a ResNet50. Esse processo faz a deteccao
do sinal de transito baseado em sua forma.

No processo de classificacdo ou reconhecimento, o bounding boxr do sinal de transito
detectado é passado para a rede InceptionV3 que faz a classificacao final do sinal de
transito para o inventario, é necessario alguns dos bounding boxes serem redimensionados,
para adequarem a entrada permitida nessa rede.

O método obteve 92.5% de classificacdes corretas dos sinais detectados. E ao combinar
os dados das imagens e da nuvem de pontos, obteve 97.5% de precisao no posicionamento

dos sinais de transito.

2.7.4 Arquiteturas CNNs

Em (REN et al., 2016), é apresentado a rede Faster R-CNN, uma rede convolucional

Ginica e unificada para deteccao de objeto. E uma arquitetura composta por dois estagios:
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Figura 35 — Fluxo do método

Fonte: (BALADO et al., 2020)

A Region Proposal Network (RPN): esse estagio ¢ uma rede convolucional responsavel
por propor regioes que sao consideradas objetos, cada uma com sua pontuagao de

objeto.

A Fast R-CNN: esse estagio é uma rede convolucional responsavel por detectar e clas-

sificar os objetos propostos que foram detectados na rede anterior.

No primeiro estagio sao geradas varias ancoras em cada localizagdo em que um janela
de deslizamento se encontra, essas ancoras sao de tamanhos e aspect ratios diferentes. O
método proposto para esse primeiro estagio classifica e regride os bounding boxres baseado
nas ancoras encontradas. No segundo estagio, as regides propostas sao passadas como
entrada, para que possa ser feita a deteccao e classificagdo do objeto encontrado.

Os dois estagios compartilham algumas das camadas convolucionais. O treinamento é
realizado usando 4 passos com treinamento alternado. No primeiro passo € treinada a rede
RPN. No segundo passo é treinada a rede Fast R-CNN de forma totalmente separada,
mas usando as regioes propostas pelo primeiro passo. No terceiro passo usam a rede de
deteccao para inicializar o treinamento da RPN, mas fixando as camadas convolucionais
compartilhadas e fazem uma melhoria fina nas camadas tnicas da RPN. E no quarto
passo, ainda mantém fixas as camadas compartilhadas e faz um melhoria fina nas camadas
especificas da Fast R-CNN. As Figuras 36 e 37 apresentam a arquitetura geral da Faster
R-CNN e também a Region Proposal Network.
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Figura 36 — Arquitetura da Faster RCNN

Fonte: (REN et al., 2016)

Em (LIN et al., 2018), é apresentada a RetinaNet, uma rede de estagio unico para
deteccao de objetos. E composta por um backbone e duas sub-redes com tarefas especificas.

Para a detecgao dos objetos é utilizado a FPN, na qual cada nivel da piramide pode
ser usado para detectar objetos em diferentes escalas. A rede FPN ¢ utilizada no topo da
arquitetura ResNet. Em cada um dos niveis da FPN sao geradas ancoras, similar a (REN
et al., 2016).

Apobs o backbone, sdo incluidas mais duas sub-redes, a primeira, Classification Subnet,
responsavel por predizer a probabilidade da presenca de objetos em cada dncora e com as
classes disponiveis. A segunda, Box Regression Subnet, tem o proposito de regredir cada
ancora para um objeto, se existir.

As maiores predigoes de todos os leveis da FPN sao combinadas e aplica-se uma non-
mazrimum supression para produzir as detecg¢oes finais.

A Figura 38 apresenta a arquitetura da RetinaNet.

Em (REDMON; FARHADI, 2018), é apresentado a rede YOLOv3 de estagio unico. A
YOLOvV3 inicia com a predicao de bounding box usando clusters de dimensao como anco-
ras. Para cada um dos bozes é feita a predi¢ao de classe do mesmo usando a classificacao
multi rétulo.

YOLOv3 faz a predicao dos boxes em trés escalas diferentes, extraindo as caracteris-
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Figura 37 — Region Proposal Network

Fonte: (REN et al., 2016)
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Figura 38 — Arquitetura da RetinaNet. a) arquitetura feedforward ResNet, b) FPN usada
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regredir as ancoras para objetos.

Fonte: (LIN et al., 2018)

ticas dessas escalas usando um conceito similar ao da FPN.

Para a extracao de caracteristicas foi usada uma nova rede, que é um hibrido entre
a rede usada na YOLOv2, Darknet-19 e uma nova rede residual. Essa rede é chamada
como Darknet-53. A Figura 39 apresenta a arquitetura da Darknet-53.

Em (JOCHER et al., 2020), é apresenta a rede YOLOv5, sendo uma melhoria da
rede YOLOv3. Segundo (YAP et al., 2020) as melhorias sao focadas principalmente em
incorporar as técnicas do estado da arte para funcoes de ativagdo, aumento de dados e
pos-processamento na arquitetura YOLO.

De acordo com (YAP et al., 2020) a rede YOLOv5 inclui quatro diferentes modelos,
sendo o menor o YOLOv5s, com 7,1M de parametros e o maior YOLOv)Hx, com 89M de pa-
rametros e 284 camadas. Ainda de acordo com (YAP et al., 2020) o modelo YOLOv5x usa

um detector de dois estagios que consiste de uma Cross Stage Partial Network (CSPNet)
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Type Filters Size Qutput
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3 x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x 1

8x| Convolutional 256 3 x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3 x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

4x| Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Figura 39 — Darknet-53.

Fonte: (REDMON; FARHADI, 2018)

como backbone e a Path Aggregation Network (PANet) para segmentacao de instancia.

A Tabela 3 apresenta a arquitetura do modelo YOLOv5x.

2.7.5 Conclusao

Nos trabalhos apresentados, especificamente os que tratam dos inventarios de sinais
de transito, alguns utilizam os MLS que tém um alto custo e outros precisam ja ter um
banco de dados dos sinais ja criado para depois realizar o inventario.

No método proposto neste trabalho, utiliza-se dados e imagens de cdmeras GoPro Hero
6 e aplica-se algoritmos para classificacdo de dados tabulares, como também arquiteturas
CNNs para trabalhar com as imagens captadas. Possibilitando a criagao de inventarios
usando ferramentas com um custo baixo e sem a necessidade de ter uma base previamente

criada.
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Tabela 3 — Arquitetura do modelo YOLOv5x.

Tipo Filtros Tamanho
Backbone
Focus 12 3x3
Convolutional 160 3x3
BottleneckCSP  4x 160 1x1+3x3
Convolutional 320 3x3
BottleneckCSP  12x 320 1x1+3x3
Convolutional 640 3x3
BottleneckCSP  12x 640 1x1+4+3x3
Convolutional 1280 3x3
SPP
BottleneckCSP  4x 1280 1x1+4+3x3
Head
Convolutional 640 1x1
Upsample 2
BottleneckCSP  4x 640 1x1+3x3
Convolutional 320 1x1
Upsample 2
BottleneckCSP  4x 320 1x1+4+3x3
Conwvolutional 320 3x3
BottleneckCSP  4x 640 1x1+4+3x3
Convolutional 640 3x3
BottleneckCSP  4x 1280 1x1+4+3x3
Deteccao

Fonte: Yap et al. (2020)
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CAPITULO 3

Proposta

Neste capitulo é apresentado o método de pesquisa para classificacao de lombadas e
criacao do inventario de sinais de transito de baixo custo utilizando videos e dados de

localizagao provenientes de cameras GoPro.

3.1 Metodologia

O fluxo utilizado na proposta comeca com a aquisicdo dos dados utilizando cameras
GoPro. Com os dados adquiridos, sdo realizados dois experimentos: o primeiro para
classificacao de lombadas, que utiliza informagoes de uma tinica camera, da qual se extrai
dados de sensores para uma posterior sincronizagao, apos isso realiza a classificacao dentre
os diferentes tipos definidos e por fim o mapeamento dos dados classificados; o segundo
utiliza videos das cameras que compoem a plataforma para deteccao e classificacao de
sinais de transito, em seguida ¢é realizado um inventario da quantidade por meio de uma
das cameras, posteriormente é feita a extracao de dados do GPS para finalmente gerar

um mapa com os sinais detectados.

A Figura 40 apresenta o fluxo utilizado nessa proposta, nas proximas se¢oes serao

discutidas as etapas apresentadas.

3.1.1 Aquisicao

A aquisicao dos dados é realizada por um veiculo adaptado com uma plataforma
para instalacao de até cinco cameras GoPro Hero 6, sendo trés cameras frontais e duas
laterais, além de um GPS e uma IMU. A Figura 41 apresenta um veiculo com o prototipo
da plataforma. Em nossa pesquisa, os dados da camera central sao utilizados para os
experimentos relacionados as lombadas e os videos adquiridos pela camera central ou as
trés cameras frontais sao utilizados nos experimentos relacionados ao inventario de sinais

de transito.
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Figura 40 — Diagrama de fluxo de trabalho

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 41 — Veiculo com a plataforma de captacao (protdtipo inicial).

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2019)

3.1.2 Lombadas

Nessa subsecao sao apresentados os passos para realizar a classificagao das lombadas.

A proposta é detectar e classificar lombadas utilizando diferentes algoritmos de ML além

de extrair a posi¢do geografica das mesmas.
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3.1.2.1 Extracao dos Dados dos Sensores

As cameras utilizadas possuem os seguintes sensores: Acelerometro, Giroscopio e GPS.
Apés a coleta dos dados é realizado um pré-processamento para extrair informacoes tais
como aceleragao, rotagdo e coordenadas que a camera gera como metadados nos videos.
Para esta tarefa é utilizado um script Python e a ferramenta FFmpeg (FFmpeg, 2018)
para extrair os metadados do video criando um arquivo “bin".

Apoés a geragao do arquivo, é utilizado a biblioteca “gopro-utils'(gopro-utils, 2018)
que gera quatro arquivos “.csv'que contém a aceleracao e rotacao 3D, como também as

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

3.1.2.2 Sincronizag¢ao dos Dados

Os sensores (giroscopio, GPS e acelerometro) coletam dados em diferentes taxas, e por
esse motivo é necessario realizar a sincronizacao entre os dados adquiridos para produzir
um unico arquivo com as coordenadas, aceleracao e informagoes do giroscopio em um
momento especifico.

A primeira parte do script converte o tempo do GPS, que esta em timestamp, para um
tempo local. Apds essa conversao é feita uma interpolagao entre o arquivo com informacao
de rotagao, aceleracao e coordenadas. A interpolagao utiliza uma abordagem linear que

fornece a precisao esperada para a posicao e se baseia na seguinte equacao:

(ti —t1)
=t (4)

onde y; € o valor de pardmetro no i-ésimo momento, com i entre os momentos 1 e 2; y, é

Yi =1+ (Y2 — 1) X

o valor de parametro da observagao n e t, o momento da observacao n.
Com os dados sincronizados, é possivel extrair atributos tais como o pico de um periodo
particular, o momento em que o veiculo foi elevado na travessia de uma lombada, a média

de aceleracao e média de velocidade.

3.1.2.3 Classificagao de Lombadas

Com os dados sincronizados, é possivel extrair atributos tais como o pico de elevacao
do veiculo em um determinado periodo, o tempo que o veiculo levou atravessando a
lombada, a aceleragdo média e a velocidade média. A Figura 42 apresenta os tipos de
lombadas e irregularidades, os quais serao utilizados para o treinamento dos algoritmos

de aprendizado de maquina:

1. Type 1: Passarela elevada;
2. Type 2: Lombadas;

3. Type 3: Pequenas irregularidades ou trechos que nao sao do tipo 1 ou 2.
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Figura 42 — Tipos de lombadas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Embora o propoésito desta aplicagao seja detectar passarelas elevadas e lombadas ao
longo da pista, um classificador precisa ter classes que representem falsos positivos. Nesse
caso, o tipo 3 (Type 3) representa as leituras que nao sio classificadas 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 incluido em

uma matriz auxiliar. Os parametros de interesse sao:

At é o tempo que o veiculo permaneceu sobre o threshold.

 Ax é a aceleracdo média de x durante o periodo no qual o veiculo permaneceu sobre

o threshold.

O Ay é a aceleracao média de y durante o periodo no qual o veiculo permaneceu sobre
o threshold.

[ Az é a aceleracao média de z durante o periodo no qual o veiculo permaneceu sobre
o threshold.

0 V é a velocidade média durante o periodo no qual o veiculo permaneceu sobre o
threshold.

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

baixo da cadmera) no periodo no qual o veiculo permaneceu sobre o threshold.

A classificacdo das lombadas é realizada utilizando aprendizado de maquina, tendo
como objetivo criar modelos capazes de detectar e classificar corretamente lombadas e
passarelas elevadas na pista. Trés diferentes algoritmos foram avaliados no Weka (Weka,
2018): 2.2, 2.3 e 2.4.2.
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3.1.3 Placas de Transito

Uma das formas de controlar o transito bem como disponibilizar aos motoristas infor-
macoes sobre a via, sdo as placas verticais de transito. Para que essa sinalizagao tenha
o efeito desejado é necessario que periodicamente se faca o inventario das placas, para
possivel manutencao ou mesmo troca.

De acordo com a Lei 9503, Artigo 24, Inciso III, cabe aos érgaos e entidades execu-
tivos de transito dos municipios implantar, manter e operar o sistema de sinalizacao, os
dispositivos e equipamentos de controle viario (BRASIL, 1997).

De acordo com (DENATRAN, 2007a), a sinalizacao ¢é classificada segundo a sua fungao

sendo:
d regulamentar as obrigacoes, limitacoes, proibi¢oes ou restrigoes;
d advertir os condutores sobre condi¢oes com potencial de risco;
1 indicar direcoes, localizacoes, pontos de interesse e transmitir mensagens educativas.

Para cada uma dessas fungdes os manuais (DENATRAN, 2007a), (DENATRAN,
2007b) e (DENATRAN, 2014) apresentam o conjunto de sinais que compdem a clas-
sificacdo, grupos e subgrupos desse sinais, como também informacoes sobre tamanho,
posicionamento, cores e formas.

No método proposto a classificacdo das placas serda dada por sua funcao, sendo: Ad-
verténcia, Indicacao e Regulamentagao. A Figura 43 apresenta exemplos de sinais com a

classificacao proposta.

Figura 43 — Exemplo de sinais de transito: a) adverténcia, b) indicacao e ¢) regulamen-
tacao

Fonte: Elaborado pelo autor

3.1.3.1 Deteccao e Classificagao

A deteccao e classificagao de sinais de transito sera realizada usando as imagens dos
frames dos videos capturados. Foi gerado um novo dataset, uma vez que é necessario

ter as informacoes geradas pelos sensores das cAmeras. O dataset é composto por 342
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imagens extraidas de videos que foram gravados na regido da cidade de Campinas, Sao
Paulo.

A rotulagem das imagens para tratamento foi realizada com o Labellmg (TZUTALIN,
2015), uma ferramenta grafica para anotacao. A ferramenta suporta salvar as anotagoes
no formato Pascal VOC e YOLO. A Figura 44 apresenta um exemplo de uso da ferramenta

e a Figura 45 apresenta exemplos das anotacoes geradas para YOLO e PascalVOC.

labelimg /home/johny/Documents/mestrado/experimentos/videos/gopro001/training/frame15100,jpg - o ®
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Figura 44 — Uso da ferramenta Labellmg.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesse trabalho as tarefas de deteccao e classificagao serao realizadas por redes CNNs.

Serao utilizadas, para comparacgao, as redes Faster RCNN, Retinanet, YOLOv3 e YO-

LOvV5. Essas redes ja foram apresentadas na secao 2.7.4.

3.1.3.2 Inventario de Quantidade

A contagem da quantidade de placas em um determinado video sera realizada conforme
seus frames sao processados. O script para esse calculo carrega o video a ser processado,
e a cada frame utiliza a rede CNN para fazer a inferéncia dos sinais de transito.

Ao obter os bounding boxes do frame que esta em processamento, o script itera sobre

esses bores e realiza algumas validacoes:
1. Existéncia de outros bozes da mesma classe ja mapeados.

2. Diferenca entre o frame atual e o frame ja mapeado é inferior a 50. Essa quantidade
define se o box segue referente ao mesmo sinal, ainda que ele ndo apareca por alguns

frames.

3. Box anterior encontrado, considerando um determinado limite, ainda comporta o

box atual. A Figura 46 apresenta essa validagao.
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Figura 45 — Anotacoes Labellmg: esquerda anotacao para YOLO, direita anotagao para
PascalVOC.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Se o boxr passar nessas validagoes, as informagoes desse boxr no mapeamento de bozes
¢é atualizada. Caso contrario ¢é validado a area do boz, pois € necesséario verificar se o sinal
encontrado estd perto ou nao do veiculo. Esse informacao é necessaria para os casos em
que a rede encontre um sinal valido, mas que deveria ser contabilizado por outra filmagem.
Apés a validacao da area, uma nova entrada nesse mapeamento é feita, indicando que o
bozr atual ¢ um novo sinal.

Apos processar todo o video, é realizado um tultimo processamento, sobre o mape-
amento dos bozes, onde é considerado um sinal valido somente se esse boz tiver sido
considerado valido por mais do que um determinado nimero de frames. Apos 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 informacgoes
dos sinais encontrados. O arquivo contém as informacoes do bounding box do sinal de
transito, além do frame no qual o sinal foi encontrado. Essa arquivo é uma das entradas

para geracao do mapa de localizagoes.

3.1.3.3 GPS

Os dados de GPS utilizados sdo os mesmos apresentados na se¢ao 3.1.2.1. Nessa parte,
os dados extraidos contém muitos registros redundantes, sendo necessario um processa-

mento no arquivo.
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Figura 46 — Validacao entre boz atual (ltx, lty, rbx e rby) e anterior (Itx ant, lty ant,
rbx__ant, rby_ant).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados gerados pelo sensor GPS contém aproximadamente 17 registros para o mesmo
timestamp, ou seja, o processamento reduz esses registros, mantendo somente 1 registro

por segundo, sendo possivel 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 classificados ¢ utilizada tanto com o
video de uma camera tnica, como também utilizando videos das trés cameras frontais.
Ao utilizar o videos de uma camera a detecgao é realizada conforme descrito em 3.1.3.2.
Para realizar o mapeamento de sinais utilizando o videos das trés cameras frontais, é
necessario primeiramente fazer a sincronizacao dos videos. A sincronizagao é realizada
com base em (OLIVEIRA et al., 2019), em que é utilizado um beep que é captado por
todas as cAmeras e no pés-processamento esse beep é encontrado nas cameras e o video é
recortado para inciar onde temos o pico desse beep.

Apés a sincronizacao dos videos, os mesmos sao entao processados, o que ocorre em
trés etapas. A primeira etapa processa o video da camera central e os bounding bozes
detectados e classificados nessa etapa, sao incluidos no mapeamento que contém os frames,
para cada frame existe um mapeamento de classes e em cada classe uma lista dos bozes.

A segunda etapa processa o video da camera esquerda, cada frame é pesquisado no
mapeamento criado na primeira etapa, também é recuperada o mapeamento de bozes
da classe do box em processamento. Para cada lista no mapeamento de boxes, é feita a

iteracao sobre a lista, validando se o bor atual é um dos boxes encontrados no video da
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camera central. Essa validacao é realizada aumentando a drea do boxr da cimera central
e deslocando o mesmo para esquerda. Se o box atual se encaixar nessa area, é incluido
como o mesmo sinal no video da esquerda. A Figura 47 apresenta a validacao realizada

de forma simplificada.

c Itx + BA<=e_ltx c_Itx - BA<=d_lItx
cly+BA>=e Iy | pqquerda () Centro (c) Direita (d) c lty-BA>=e Ity
¢ _rbx + BA>=e_rbx c_rbx - BA>=e_rbx
c_rby + BA<=e_rby c_rby - BA<=e_rby

Figura 47 — Validacao do encaixe do bor da esquerda e da direita no box central.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A terceira etapa processa o video da camera direita, utilizando o mesmo processo
apresentado na segunda etapa, com a unica diferenca que o deslocamento ¢é feito para
a direita. Como resultado do processamento das trés etapas é salvo um arquivo com o
mapeamento feito, para um poés-processamento.

No poés-processamento é feito uma filtragem retirando os frames que nao possuem o
mesmo sinal nas trés cameras. No primeiro frame, que possui os boxes nas trés cameras,
é incluido o nimero daquele sinal para a classe. Nos demais frames, é verificado se o box
da camera central do frame central se refere ao mesmo bor do frame anterior, se for o
mesmo frame inclui o mesmo nimero para esse boz, senao ¢ incrementado o niimero do
box para a classe.

Apos esse pos-processamento, é gerado um arquivo ".csv'que contém, em cada linha,
o niamero do frame, a classe, os dados do box central, a classe, os dados do box esquerdo
e a classe e os dados do boz direto. Os dados de classe e dos boxes sao incluidos conforme
a quantidade de listas de bores em cada frame. Esse arquivo é uma das entradas para
gerar o mapa com as localizacoes.

O mapa com a localizagao aproximada dos sinais de transito é gerado de forma manual
nesse trabalho utilizando uma das features do Google Maps®). Para gerar os dados para
o mapa sao utilizados os dados dos arquivos disponibilizados nas secoes 3.1.3.2, 3.1.3.4 e
3.1.3.3.

Para relacionar um determinado sinal de transito com um registro do sensor GPS, é
necessario ter algumas informagoes como o tamanho em segundos do video processado e
a quantidade total de frames do video. Com essas informacoes é realizado o calculo de
quantos frames por segundo o video tem e com base no frame em que o sinal de transito

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

Apos esses calculos é realizada a relagao entre o segundo em que o sinal foi encontrado,
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com o segundo dos dados do GPS e as informagoes de latitude e longitude sao recuperadas

dos dados do GPS e salvas no arquivo que contém os dados dos sinais de transito.
Quando esse mapeamento esta sendo realizado com trés cameras, os passos anteriores

sao feitos baseados nas informacoes de GPS dos trés videos, como também nas informacoes

dos sinais disponiveis no arquivo gerado na secao 3.1.3.4.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos considerando a metodologia proposta para a
classificacao de lombadas e também criagdo do inventario de placas de transito de baixo

custo.

4.1 Objetivos dos Experimentos

Neste trabalho foram realizados trés experimentos visando a classificacao de lombadas
baseado nos sensores das cdmeras GoPro, utilizando diferentes algoritmos de aprendizado
de maquina.

Além dos experimentos acima, foi conduzido o treinamento das redes Faster RCNN,
Retinanet, YOLOv3 e YOLOvV), mencionadas em 2.7.4, para validar qual a rede tem a
melhor acuracia na classificacao dos sinais de transito. A YOLOv3 é utilizada no trabalho

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

Sao também realizados experimentos para obter a quantidade de sinais de transito
em um determinado video, para compor o inventario por quantidades, como também
experimentos para utilizacdo dos dados do sensor GPS das cameras GoPro e com isso

compor o inventario com mapeamento da localizacao.

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 trés videos. Os dados de dois videos foram usados para o
treinamento dos classificadores e os dados do terceiro video foram usados para o teste apds
o treinamento. Depois do pré-processamento dos dados de treinamento, foram geradas
7500 instancias. A maioria pertencente ao Tipo 3, que é mais comum em uma estrada

regular.
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Entretanto, para evitar o overfitting primeiro foi aplicado uma técnica para balan-
ceamento do dataset. O balanceamento das classes na ferramenta Weka foi realizado
utilizando o filtro Class Balancer, deixando cada classe com o mesmo peso.

No tdltimo conjunto de dados, extraido do terceiro video e usado para testar os modelos,
o pré-processamento gerou 32 instancias. Nesse caso nao é feito nenhum balango para a

classificagao. A Figura 48 apresenta a rota de Skm usada na coleta dos dados.

Figura 48 — Rota usada nos experimentos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O segundo dataset é composto pelas imagens para o treinamento das redes CNNs.
Sao 342 imagens de tamanho 1920x1080, extraidas de videos capturados em Campinas
- SP. 327 imagens usadas para o treinamento e 15 usadas nos testes das redes CNNs
ainda durante o treinamento. Nessas 342 imagens foram rotulados 162 sinais da classe
adverténcia, 210 sinais da classe regulamentacao e 232 sinais da classe indicagao.

Apos o treinamento sado utilizados 3 videos para realizar experimentos no inventario
da quantidade e mapeamento da localiza¢ao de uma camera e também outros 3 videos (1
video de cada camera frontal) para mapeamento da localizacao utilizando os videos das

trés cameras.
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4.3 Analise dos Experimentos

Nesta secao sera apresentados os resultados dos experimentos, como também analises

sobre 0s mesmos.

4.3.1 Classificagao de Lombadas

Nos dados utilizados para o treinamento, foi aplicada a validacao cruzada k-fold com
k = 10, com isso os dados sao randomicamente particionados em 10 subconjuntos. Desses
10 subconjuntos, 1 é retido para validagao dos dados e os 9 subconjuntos restantes sao
usados no treinamento dos dados. Esse processo de validacao cruzada é repetido 10 vezes,
com cada um dos 10 subconjuntos usados exatamente uma vez como dados para validacao.
Do resultado dos 10 folds é calculada a média ou combinados de alguma outra maneira
para produzir uma estimativa.

A Figura 49 apresenta os atributos de entrada para os classificadores utilizados e

também as saidas esperadas desses classificadores.

Type 1

—» Classificador —» Type 2

Type 3

v < & & 2 B

Figura 49 — Atributos de entrada e saidas para classificagdo das lombadas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 50 apresenta a acuracia de cada classificador apds a fase de treinamento.
O classificador Naive Bayes alcancou 64.83% de acuracia, seguido por RF com 63.23% e
MLP com 33.33%.

Uma vez que os modelos foram treinados, sdo usados para classificar os dados gerados
pelo dltimo video. Nesse passo o classificador RF obteve uma melhor performance, como
retratado na Figura 51. O classificador RF alcancou 96.84% de acuracia com somente 1

falso positivo. O segundo melhor foi o Naive Bayes com 13 classificacoes corretas e 19 falso
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Figura 50 — Acuracia no treinamento dos classificadores.

Fonte: Elaborado pelo autor.

positivos, o que corresponde a 40.62%. Como na fase de treinamento, o pior classificador

foi MLP somando 26 falsos positivos contra 6 classificagdes corretas (18.70%).

Test Accuracy
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Figura 51 — Acuracia no teste dos classificadores.

Fonte: Elaborado pelo autor.

As Tabelas 4, 5 e 6 apresentam a matriz de confusao de cada classificador com os
dados de teste. Linhas e colunas relatam o nimero de falsos positivos, falsos negativos,
verdadeiros positivos e verdadeiros negativos. Isto permite uma analise mais detalhada

do que somente a propor¢ao correta de classificagoes (acuracia).
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Tabela 4 — Matriz de confusdo do classificador 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 — Matriz de confusao do classificador 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 — Matriz de confusao do classificador 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 classificacdo das instancias ao longo do mapa usando
cada um dos classificadores. Os marcadores verdes apresentam as classificacoes corretas
enquanto que os marcadores vermelhos as classifica¢oes erradas. O rotulo proximo aos
marcadores representam a classificagao resultante, onde o niimero a esquerda é o tipo
atual da instancia, e o nimero a direita é o tipo predito pelos classificadores.

Os experimentos foram realizados utilizando a ferramenta Weka sem modificacao nos
parametros habilitados na ferramenta, que sdo utilizados na definicdo da quantidade de
arvores para o algorimot RF e na quantidade de camadas e neuronios do algoritmo MLP.
A grande diferenga entre os classificadores RF e MLP pode ser atribuida a esses parame-
tros, uma vez que sao criadas 100 arvores para serem utilizadas na classificacao pelo RF,
e no algoritmo MLP o padrao 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 neur6nios, o que impacta no treinamento e classificacdo do algoritmo MLP.

Observa-se, baseado nos resultados apresentados, que as imperfeicoes / anomalias ao
longo das ruas afetam as métricas usadas, bem como casos de falta de manutencao tanto
no pavimento quanto nas lombadas.

As lombadas / quebra-molas no Brasil sao reguladas pelo Cédigo Nacional de Trénsito,
Resolugao n° 600/2016 (BRASIL, 2016), mas existem casos onde essas caracteristicas nao
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 cameras foram usados, e os resultados podem ser refinados utilizando os dados gerados

pelas outras quatro cameras.
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Figura 52 — Mapa criado com Naive Bayes.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 54 — Mapa criado com MLP.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.3.2 Deteccao e Classificagao de Sinais

Os experimentos com as redes CNN foram realizados modificando tanto o batch, que
se refere a quantidade de imagens que sao utilizadas em uma iteragdo, como também o
algoritmo de otimizacao. Nas subsecoes seguintes sao apresentados os resultados para cada
uma das arquiteturas. Os experimentos foram realizados utilizando uma tnica maquina
disponibilizada pelo Lab-UFU, com um processador de 8 ntcleos, 16GB de RAM e uma
placa de video Nvidia Titan X com 12GB de VRAM.

As métricas apresentadas no experimentos sao a Average Precision (AP) que repre-
senta a média de precisao da classificacdo em uma determinada classe, a mAP representa
a média da precisao para todas as classes e a loss que representa o comportamento do gra-
fico de erro da rede. Nos experimentos sao utilizados diferentes tamanhos de batch sendo
utilizados com tamanho 2, 4 e 8. Esse tamanho representa a quantidade de imagens

utilizadas em um iteragao 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 ja foram alcangados
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 deteccdo de objetos e
segmentacao de instancia. 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 — Faster RCNN - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador SGD.

Classe AP/2 | AP/} | AP/S
advertencia 90% | 89% | 81%
regulamentacao | 100% | 94% | 81%
indicacao 5% | 100% | 84%

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

Classe AP/2 | AP/} | AP/S
advertencia 82% | 1% | 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 graficos de métricas geradas no treinamento da

rede com o otimizador SGD, que obteve o melhor mAP. Como é possivel observar nos
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Tabela 9 — Faster RCNN - Resultados da métrica mAP em diferentes otimizadores.

Otimizador | AP/2 | AP/ | AP/8
SGD 89% | 94% | 82%
Adam 65% 70% 68%

graficos, a quantidade de passos do treinamento se baseiam no tamanho do bacth utilizado
no treinamento. A cor vermelha representa o batch de tamanho 2, a cor laranja representa

0 batch de tamanho 4 e a cor azul o batch de tamanho 8.

AN

Figura 55 — Faster RCNN - Grafico para a métrica mAP.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 56 — Faster RCNN - Grafico para a métrica loss.

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com (REN et al., 2016) essa rede consegue alcangar bons resultados mesmo

com datasels pequenos.

4.3.2.2 Retinanet

As Tabelas 10 e 11 apresentam os resultados da métrica AP utilizando os otimizadores

SGD e Adam e também com diferentes tamanhos de batch, treinando em 50 épocas.
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Tabela 10 — Retinanet - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador SGD.

Classe AP/2 | AP/} | AP/S
advertencia, 82% | 2% | 9%
regulamentacao | 77% | 85% | 68%
indicacao 91% | 100% | 91%

Tabela 11 — Retinanet - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador Adam.

Classe AP/2 | AP/4 | AP/S
advertencia 2% | ™% | 79%
regulamentacao | 91% | 76% | 66%
indicacao 73% | 0% | 58%

A Tabela 12 apresenta o resultado da métrica mAP no treinamento utilizando os

diferentes otimizadores e também usando diferentes tamanhos de batch.

Tabela 12 — Retinanet - Resultados da métrica mAP em diferentes otimizadores.

Otimizador | AP/2 | AP/4 | AP/8
SGD 83% | 8% | 79%
Adam 9% | 4% | 68%

As Figuras 57 e 58 apresentam os graficos de métricas geradas no treinamento da
rede com o otimizador SGD, que obteve o melhor mAP. Como é possivel observar nos
graficos, a quantidade de passos do treinamento se baseiam no tamanho do bacth utilizado
no treinamento. A cor azul representa o batch de tamanho 2, a cor laranja representa o

batch de tamanho 4 e a cor vermelha o batch de tamanho 8.

Figura 57 — Retinanet - Grafico para a métrica mAP.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.2.3 YOLOv3

As Tabelas 13 e 14 apresentam os resultados da métrica AP no treinamento em 50

épocas, com batchs de tamanho 2, 4 e 8§ e também utilizando os otimizadores SGD e
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Figura 58 — Retinanet - Grafico para a métrica loss.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Adam.

Tabela 13 — YOLOv3 - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador SGD.

Classe AP/2 | AP/} | AP/S
advertencia 44% | 33% | 42%
regulamentacao | 11% | 21% | 33%
indicacao 2% 16% | 42%

Tabela 14 — YOLOv3 - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador Adam.

Classe AP/2 | AP/} | AP/S
advertencia 45% | 37% | 3™%
regulamentacao | 25% | 33% | 37%
indicacao 2% | 5% | 61%

A Tabela 15 apresenta o resultado da métrica mAP no treinamento utilizando os

diferentes otimizadores e também usando diferentes tamanhos de batch.

Tabela 15 — YOLOv3 - Resultados da métrica mAP em diferentes otimizadores.

Otimizador | mAP/2 | mAP/j | mAP/8
SGD 19% 23% 39%
Adam 31% 48% 45%

As Figuras 59 e 60 apresentam os graficos das métricas mAP e loss geradas no trei-
namento da rede com o otimizador Adam, que obteve o melhor mAP. A cor laranja
representa o batch de tamanho 2, a cor azul representa o batch de tamanho 4 e a cor
vermelha o batch de tamanho 8.

Em (BRUNO, 2020), a YOLOv3 foi usada em dois experimentos, o primeiro com 21
classes e 0o mAP foi de 78% e o segundo experimento, com 1 classe, o mAP foi de 92%. No

experimento realizado nesse trabalho, usando as 3 classes de categorias, o melhor mAP
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Figura 59 — YOLOv3 - Grafico para a métrica mAP.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 60 - YOLOv3 - Grafico para a métrica [oss.

Fonte: Elaborado pelo autor.

foi de 48%. Como melhoria desse experimento, pode-se tentar treinar em mais épocas
como feito em (BRUNO, 2020) que obteve o melhor resultado em 20000 épocas.

4.3.2.4 YOLOv5

A arquitetura YOLOv) foi incluida nos experimentos por ser uma evolugao da YO-

LOv3 e sendo possivel comparar para validar se é possivel conseguir resultados melhores

nessa evolugao.

As Tabelas 16 e 17 apresentam os resultados da métrica AP no treinamento em 50

épocas, com batchs de tamanho 2, 4 e 8§ e também utilizando os otimizadores SGD e

Adam.

Tabela 16 — YOLOv) - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador SGD.

Classe AP/2 | AP/4 | AP/S
advertencia 73% | 69% | T1%
regulamentacao | 74% | 68% | 68%
indicacao 51% | 55% | 74%
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Tabela 17 — YOLOv) - Resultados utilizando 50 épocas e otimizador Adam.

Classe AP/2 | AP/} | AP/S
advertencia 78% | 80% | 2%
regulamentacao | 81% | 76% | 68%
indicacao 65% | 85% | 84%

A Tabela 18 apresenta o resultado da métrica mAP no treinamento utilizando os

diferentes otimizadores e também usando diferentes tamanhos de batch.

Tabela 18 — YOLOvV5 - Resultados da métrica mAP em diferentes otimizadores.

Otimizador | mAP/2 | mAP/j | mAP/8
SGD 66% 64% 1%
Adam 75% 80% 75%

As Figuras 61 e 62 apresentam os graficos das métricas mAP e loss geradas no trei-
namento da rede com o otimizador Adam, que obteve o melhor mAP. A cor laranja

representa o batch de tamanho 2, a cor azul representa o batch de tamanho 4 e a cor

vermelha o batch de tamanho 8.

MJ/A\/A\//J i
V

Figura 61 — YOLOvV5 - Grafico para a métrica mAP.
Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 19 apresenta os melhores resultados da métrica mAP para cada uma das

arquiteturas, como também o otimizador e o tamanho da batch utilizados no treinamento.

Tabela 19 — Resultado da métrica mAP por arquitetura.

Architecture | Optimizer | Batch | mAP
Faster RCNN SGD 4 94%
Retina SGD 4 85%
YOLOvV3 Adam 4 48%
YOLOvV5 Adam 4 75%

Baseado nos resultados dos treinamento, a arquitetura Faster RCNN obteve a melhor

acuracia, e portanto sera utilizada nos proximos experimentos.
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Figura 62 — YOLOvV5 - Grafico para a métrica [oss.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.3 Inventario de Quantidade de Sinais de Transito

Com base no resultado dos experimentos de deteccao e classificacao, a arquitetura
utilizada para esse experimento é a Faster RCNN. Nos experimentos que calculam a
quantidade de sinais de transito em um determinado video, a arquitetura Faster RCNN
sera utilizada para detectar e classificar os sinais de transito, e apds essa classificacao é
realizado um mapeamento do mesmo sinal em frames diferentes.

A Tabela 20 apresenta o percentual de acerto, baseado nos sinais de transito que foram
considerados corretamente pelo algoritmo. Os percentuais levam em consideragao tanto

os resultados positivos quanto os falsos positivos.

Tabela 20 — Resultados da Quantidade de Sinais de Transito.

Video | Advertencia | Regulamentacao | Indicacao | Total
Video 1 79.41% 84.13% 66.67% | 81.55%
Video 2 0.00% 41.18% 56.25% | 46.58%
Video 3 75.00% 59.38% 79.07% | 71.08%
4.3.4 Mapa

Os sinais de transito utilizados no mapeamento sdo aqueles encontrados tanto no
inventario de quantidade que é realizado nos videos de um cdmera, como também nos
sinais de transito encontrados nos videos das trés cAmeras frontais.

Para a detecgao e classificacao dos sinais de transito nas trés caAmeras frontais também
é utilizada a arquitetura Faster RCNN, uma vez que obteve a melhor acuracia no trei-
namento. Nos mapas, os icones com cor amarela representam a classe Adverténcia, com
cor vermelha representam a classe Regulamentagao e com cor azul representam a classe

Indicagao.
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As Figuras 63 e 64 apresentam o mapeamento dos sinais reconhecidos no Video 1. A
Figura 63 apresenta todas os sinais de transito, enquanto a Figura 64 apresenta em mais

detalhes os sinais reconhecidos que aparecem na parte inferior da Figura 63.
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Figura 63 — Video 1 - Mapa de Localizacao 1.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como pode ser visto nas Figuras 63 e 64 ha a necessidade de aguardar o sensor GPS
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da camera sincronizar e atualizar a sua posigao inicial, antes de iniciar a captura dos
videos. Nesse experimento o video iniciou a captura antes dessa sincronizagao e com isso
os primeiros registros do GPS foram gerados de forma incorreta, apresentando os sinais
de transito numa posicao totalmente desatualizada.

As Figuras 65 e 66 apresentam o mapeamento dos sinais reconhecidos nos Videos 2 e

3 respectivamente.
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Figura 65 — Video 2 - Mapa de Localizacao.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 67 apresenta o mapeamento utilizando os dados dos sinais de transito reco-

nhecidos nas trés cameras frontais.
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4.4 Consideracoes 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 criacdo de in-
ventarios de sinais de transito.

Baseado nos resultados apresentados, é possivel observar que as imperfei¢oes/anomalias
ao longo das ruas afetam as métricas utilizadas, como também os casos em que hé a falta
de manutencao do pavimento e também das lombadas.

No inventario de quantidade, em especial no Video 2, ha uma discrepancia no per-
centual de sinais reconhecidos. Essa discrepancia se deve ao fato desse video ter sido
capturado com uma iluminacao diferente, onde no dataset do treinamento nao ha placas
com esse mesmo tipo de iluminacao, o que ocasiona a baixa precisao no reconhecimento
desses sinais de transito. As Figuras 68 e 69 apresentam exemplos desses tipos de ilumi-

nacgao.

Figura 68 — Exemplo iluminagao boa.

Fonte: Elaborado pelo autor.

No mapeamento realizado nos Videos 1, 2 e 3 que foram realizados por uma camera, a
acuracia das coordenadas geradas é aproximadamente de 40m, muito abaixo da precisao
alcancada por alguns dos trabalhos correlatos. Essa precisao do sensor GPS pode ser
melhorada fazendo uso de um sensor GPS externo que ofereca melhor precisao.

No mapeamento realizado utilizando os videos das trés cameras a acuracia dos dados
do GPS é de aproximadamente 20m. Nesse caso, a velocidade do veiculo na producao dos

videos, que nesse caso é mais baixa, impactou na geragdo dos dados do GPS. E também
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tacaoc(194)]1.00

Figura 69 — Exemplo iluminagao ruim.
Fonte: Elaborado pelo autor.
nesse experimento ¢é possivel validar que as coordenadas nas diferentes cameras tem uma

diferenca minima, nao impactando na localizagao dos sinais de transito. Nesse caso é

possivel usar somente a coordenada central para produzir o mapeamento final.
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CAPITULO

Conclusao

Esta dissertacao propoe a analise de um método para classificacao de lombadas uti-
lizando técnicas de ML e também a andlise de um método para criagao de inventario de
sinais de transito utilizando técnicas de DL. Ambos os métodos utilizando uma plata-
forma de mapeamento moével e mesmo sensores de baixo custo.

O método para classificacdo de lombadas utiliza os dados dos sensores de uma das
cameras 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 caracteristicas das lombadas. Sobre esse conjunto de dados sao
aplicadas algumas técnicas de ML para treinamento e posterior classificagao das lombadas,
permitindo, com o resultado, a criacdo de um mapeamento com os dados das lombadas.

O método para criagao de inventario de sinais de transito utiliza os conjunto de dados
das imagens geradas pelas cameras GoPro, como também os dados do sensor GPS. Sao
aplicadas técnicas de DL sobre as imagens para treinamento de arquiteturas CNN que
sao utilizadas na deteccao e reconhecimento dos sinais de transito. Apds essa deteccao
é possivel gerar um inventario que informa a quantidade dos sinais em um determinado
video, como também relacionar os frames com os dados do GPS para criagdo de um

inventario de localizagdo dos sinais de transito classificados.

5.1 Principais Contribuicoes

A seguir sao apresentadas as contribui¢oes alcancadas no desenvolvimento do trabalho:

(4 Desenvolvimento de um método para classificacdo de lombadas e mapeamento das

mes1nas;

(A Desenvolvimento de um método para criagao de inventarios utilizando imagens e
dados de GPS, o qual pode ser utilizado em outros problemas que necessitem criar

algum tipo de inventario baseado em imagens;
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(d Criagdo de um conjunto de dados de imagens de sinais de transito, juntamente com
os rétulos tanto para Pascal VOC quanto YOLO. Disponivel no GitHub!, com o

intuito de tornar a pesquisa reprodutivel.

5.2 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos no trabalho descrito aqui mostraram o bom desempenho do
método e motivam novas investigacoes para trabalhos futuros. Algumas novas possiveis

linhas de investigacao sao listadas a seguir:

(d 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 diferencas entre uma cidade e outra, como também incluir imagens com vari-

acao de iluminacao;

O Em relagao as arquiteturas CNN utilizadas, pode-se avaliar a utilizacao de arquite-

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

1 Com base na geracao dos dados de localizagdo, pode-se avaliar o uso de fotograme-
tria, aplicada aos sinais reconhecidos nas trés cameras, possibilitando melhorar a

precisao da localizacao dos sinais de transito.

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

melhor posi¢ao e nao somente um dos registros gerados em um determinado segundo.

5.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

A pesquisa realizada durante esta dissertacao produziu a publicacao de uma revista e a
submissao de outra. A seguir sao apresentados detalhes das duas revistas e dos respectivos

meios de publicagao:

( Artigo intitulado "An evaluation of machine learning methods for speed-bump de-
tection on a GoPro dataset'aceito na publicacao "Anais da Academia Brasileira de
Ciéncias'"em 2019. Neste artigo foram apresentados os resultados referente a classi-

ficacao de lombadas.

O 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 audio para sincronizar videos.

L Cédigo: 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 publicacdo "Anais da Academia Brasileira de Ciéncias"em

2020. Este artigo apresenta o método para inventario de sinais de transito.
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