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Resumo

O reconhecimento automdtico de sinais de trdn-
sito prova-se itil na concepcdo de sistemas de apoio a
motoristas ou até mesmo de veiculos autonomos. No en-
tanto, a capacidade da visdo computacional ainda é
muito baixa quando comparada ao sistema de visdo hu-
mana, devido a quantidade de informagdo que esta pode
processar em tempo real e lidar com a complexidade e va-
riacdo de ambientes. Desta forma, os sistemas de visdo
computacional reconhecedores de objetos devem utili-
zar técnicas que evitem processamento desnecessdrio. Este
trabalho propde um modelo de detec¢do de regides can-
didatas a placas em imagens baseado em informacoes de
cor e forma, onde o objetivo é eliminar regioes da ima-
gem que ndo tém chances de conter placas de transito
antes da fase de reconhecimento. O trabalho também apre-
senta um experimento com os algoritmos supervisionados
k-nn e Redes bayesianas e seus resultados prelimina-
res que atingem até 90% de acertos.

1. Introducao

As placas de transito sdo projetadas para se destacar em
ambientes poluidos visualmente, possuindo caracteristicas
como forma, cor, figuras geométricas em contraste com o
ambiente em que se encontram. Em geral podem ser facil-
mente reconhecidas por seres humanos, pois, através da per-
cep¢do visual, uma pessoa é capaz de identificar um sinal
de transito pelo seu contraste, jd que sua atencdo serd muito
mais despertada quanto mais contraste existir entre os esti-
mulos.

Trabalhar com imagens digitais de placas para um sis-
tema automadtico de identificacdo pode ndo ser uma tarefa
trivial, pois € necessdria uma andlise minuciosa sobre a va-

riacdo de cores, iluminag¢do, ambiente entre outros fatores.
Devido a exposicdo das placas a diversas condi¢des clima-
ticas elas sofrem degradagdo e apresentam variacdo em sua
coloragdo e até mesmo em suas formas, ver Figura 1, ou
seja, um mesmo tipo de placa pode apresentar caracteristi-
cas diferentes.

Figura 1. Imagem de placa degradada.

Este trabalho propde um modelo para deteccdo de placas
em imagens baseado na percep¢do humana. Como as pla-
cas geralmente sdo pintadas com cores vibrantes em con-
traste com a cor branca ou preta, o modelo utiliza informa-
¢des de cor para segmentar possiveis regides de interesse e
em seguida extrair caracteristicas de forma dos objetos seg-
mentados. Algoritmos simples sdo utilizados para a classi-
ficacdo de regides como candidatas ou ndo a placas. A se-
¢do seguinte descreve alguns trabalhos correlatos, seguida
das secdes experimentos e consideracdes finais.

2. Trabalhos Correlatos

A deteccdo de placas de transito aparece como fase ini-
cial em muitos trabalhos de identificacdo de sinais de tran-
sito. O objetivo desta fase € evitar o processamento desne-
cessdrio em regides da imagem que ndo possuem placas ou
objetos de interesse.

Muitos trabalhos recentes apresentam o uso de informa-
cdes de cores para identificar regides candidatas a placa,



[11,[4]. Em [5] se apresenta um modelo de detec¢do de si-
nais de transito baseado na visdo humana que extrai infor-
magdes de cor e atributos de forma. O modelo de cores LCH
(Lightness, Chroma, Hue) foi utilizado para segmentar a re-
gides da imagem por cor. A extragdo de caracteristicas dos
formatos externos das placas (circulo, retangulo ou tridn-
gulo) utilizou histogramas de medidas de orientacdes de
verticalidade e horizontalidade detectadas através de uma
mdscara com 49 nds sensores. O Trabalho também possui
um médulo de reconhecimento e utilizou 98 sinais de tran-
sito britdnicos com taxa de acerto de 95%.

Em [3] é apresentado um modulo para o reconhecimento
de sinais de transito baseado na deteccdo de formas. No
mobdulo, retdngulos sdo detectados através de deteccao de
bordas e circulos sdo identificados através da transformada
Hough. Embora a utiliza¢do de métodos robustos como o de
Hough pode ser lenta para processar grandes imagens [6], o
método foi capaz de obter taxa de acertos de até 90%.

3. Experimento

Os experimentos realizados neste trabalhos consistem
basicamente nas etapas de construcio do dataset e da clas-
sificac@o de imagens através de algoritmos supervisionados
e treinados com um conjunto de amostras.

3.1. Conjunto de treinamento (Dataset)

O conjunto de amostras (dataset) para a base de aprendi-
zagem foi construido a partir de 97 fotos de placas de tran-
sito com resolugdo 480X360 pixels. Diversas condi¢cdes de
iluminacdo foram testadas porque as imagens foram obti-
das sobre diferentes niveis de incidéncia da luz solar num
mesmo dia.

As imagens deste trabalho possuem amostras de 12 ti-
pos de placas, porém como ja dito anteriormente este tra-
balho ndo serd reconhecer cada tipo de placa e sim regides
candidatas a placas, assim cada amostra serd rotulada com
uma das seguintes classes: circulo, tridngulo, losango ou oc-
tégono, ver Figura 2.

3.1.1. Segmentacdo Para este processo o primeiro
passo foi eliminar ruidos da imagem, o que foi ob-
tido com a utilizagdo de um filtro de suavizag@o. Apoés este
pré-processamento um filro de cor foi utilizado com o in-
tuito de identificar regides de constraste das placas,
trabalhando-se com as cores vermelha e amarela, co-
mumente presentes nas na regides de placas nas ima-
gens.

Neste segmento do trabalho adotou-se os componentes
matiz (hue) e saturacdo (saturation) do modelo de cores
HSB, este modelo foi utilizado devido a independéncia en-
tre seus canais, diferente de outros modelos como RGB [5]
. Para criar o filtro de cor foram medidos os intervalos de

Figura 2. Exemplos de placas do banco de amos-
tras.

matiz e saturagdo das cores vermelho e amarelo, que apare-
cem nas placas em parte das amostras. Este passo foi reali-
zado com o auxilio da ferramenta IMAGEJ'. Os intervalos
encontrados podem ser visualizados na Tabela 1

Vermelho | Amarelo
Matiz 0.43-0.90 | 0.37-0.98
Saturacdo | 0.00-0.05 | 0.11-0.15
0.93 -1.00

Tabela 1. Intervalo (threshold) para as cores ama-
relo e vermelho nas camadas matiz e saturacao do
modelo HSB.

A Tabela 1 apresenta dois intervalos de saturacdo para a
cor vermelha, o segundo intervalo teve que ser estabelecido
para algumas imagens que foram capturadas com menor in-
cidéncia de luz solar sobre as placas. Este ocorrido deve-se
a simples variacdes de iluminag@o causadas por sombras de
objetos ou até mesmo de nuvens que obstruiram parte dos
raios solares durante alguns minutos na amostragem. Ape-
sar da varia¢do de luminosidade a camada matiz nao foi mo-
dificada devido a sua independéncia.

Apds obter os intervalos dos valores de matiz e saturacio
que representam as cores vermelha e amarela. Uma aplica-
cdo na linguagem Java foi desenvolvida utilizando o pacote
IMAGE]J para obter as camadas do modelo HSB baseado
no plugin color segmentation® e filtrar apenas as informa-
¢des nos intervalos encontrados na Tabela 1.

Desta forma, novas imagem foram geradas automatica-
mente, jai segmentadas e binarizadas. Os resultados foram

1 Software de processamento de imagens em Java e cédigo livre,
http://rsb.info.nih.gov/ij/

2 Plugin Color Segmentation para o software IMAGEJ por Maria E. Ba-
rilla, University of Birmingham, UK



satisfatdrios e eliminaram grande parte de regides nas ima-
gens que ndo tinham correlagdo com placas. Exemplos de
imagens geradas pelo filtro podem ser visualizadas na Fi-
gura 3.

Figura 3. Exemplos de saida apés a segmenta-
¢ao por cor.

3.1.2. Extracao de Atributos de forma Esta fase do tra-
balho teve como objetivo utilizar as imagens ja segmenta-
das e binarizadas para extrair caracteristicas que represen-
tem as formas geométricas das regides de contorno das pla-
cas. Antes da extracdo ainda existe o pré-processamento re-
alizado pelo plugin do IMAGE] shapedescriptor [7] para
identificar as bordas dos objetos segmentados, e, através
dos pontos que compdem a borda de cada objeto, extrair
os atributos: drea, perimetro, angulo, fator de forma, circu-
laridade,compacticidade, propor¢ado (aspect ratio), maior e
menor eixo.

3.1.3. Selecao de atributos Uma andlise foi realizada a
fim de reduzir a quantidade de atributos que possam com-
prometer a interpretagdo dos resultados. Para tornar a carac-
terizacdo dos objetos invariante a rota¢do o atributo dngulo
que descreve o gradiente ndo foi utilizado no conjunto de
dados, pois as imagens de placas podem ser capturadas de
diferentes angulos ou podem estar fixadas com angulos di-
ferentes.

O atributo drea também nio foi utilizado na base de da-
dos, pois objetos que foram segmentados e ndo sdo placas
podem conter dreas semelhantes a drea de placas nas ima-
gens, além disso, se as imagens forem capturadas a uma dis-
tancia padrdo o atributo drea torna o modelo variante a es-
cala.

3.1.4. Analise de regressao linear miiltipla Uma andlise
de regressdao mdltipla com os atributos restantes foi adotada
para determinar os atributos mais e menos significantes e
assim reduzir o nimero de atributos e diminiuir o tempo de

processamento. A regressdo foi realizada no WEKA?® com
uma configuracdo para selecao de pardmetros que retornou
uma equagdo com apenas quatro atributos: Fator de Forma
1, Compaticidade 2, Propor¢do 3 e o préprio menor eixo.
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3.2. Avaliacao dos algoritmos de classificacao

Os experimentos foram conduzidos com a intenc¢do de
avaliar a eficdcia e eficiéncia de algoritmos simples de clas-
sificac@o utilizando os atributos de forma extraidos das re-
gides segmentadas por cor para a deteccdo de regides can-
didatas a placas de transito durante a fase de geragdo do da-
taset.

3.2.1. Configuracoes Foram utilizadas as implementa-
¢cdes dos algoritmos supervisionados k-nn e redes bayesi-
anas da versdo 3.5.2 do software WEKA com suas confi-
guragdes padrdes, detalhes sobre os algoritmos utilizados
podem ser encontrados em [2]. Para cada algoritmo foi uti-
lizada um validag¢do cruzada com 10 dobras do conjunto
de dados para uma estimac¢do mais confidvel da generali-
zagdo do erro. Os algoritmos tiveram como entrada 147
instancias de 5 classes que podem ser visualizadas na Ta-
bela 2.

N. Insténcias
Circulo 33
Octégono 7
Losango 31
Tridngulo 11
Nao-placa 65
Total 147

Tabela 2. Distribuicdo das instancias do dataset.

3.2.2. Experimento A validade dos resultados ¢é avaliada
através da matriz de confusdo e da proporcao de falsos posi-
tivos e falsos negativos. A Tabela 3 apresenta os resultados
de classificacdo, tempo de treinamento e teste dos algorit-
mos considerando as 5 classes do dataset.

3 Colegdo de algoritmos para problemas de mineragdo de dados imple-
mentados em Java e cdigo livre, www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



T. Trein. | T. Test. | Inst. Corretas
K-nn 0.0001s 0.0017s 89.79%
R. bayesianas | 0.0022s 0.0011s 85.71%

Tabela 3. Tempo de treinamento e teste e percen-
tual de instancias classificadas corretamente pe-
los classificadores.

a b ¢ d e « classificado como
32 0 1 0 0 | a=circulo

1 2 1 0 3 | b=octdégono

1 1 25 3 1 | c=losango

0O 0 O 11 0 | d=tridngulo

0 1 2 0 62| e=ndoplaca

Tabela 4. Matriz de confusdo do classificador K-
nn.

E possivel observar nas Tabelas 4, 5 pelas matrizes de
confusdo que grande parte das amostras da classe oct6-
gono foram classificadas incorretamente. Isto significa que
as amostras desta classe ndo sao suficientes para discrimind-
la. J4 as instancias de tridngulos ndo apresentam classifica-
¢oes incorretas em ambos classificadores.

Considerando-se que em uma fase posterior serdo reco-
nhecidas as regides detectadas como placas, pode-se entdao
relevar as instincias que foram confundidas com outras ins-
tancias de uma outra classe de placa, ou seja, reduzir as clas-
ses apenas a "placa"ou "ndo-placa". Desta forma nio have-
ria problema em ter, por exemplo, uma classifica¢do incor-
reta de uma placa triangular como circular, ja que as duas
sdo placas e possivelmente serdo identificadas na fase de re-
conhecimento onde se levard em consideragio outras carac-
teristicas da regido candidata.

a b ¢ d e + classificado como
30 0 2 0 1 a = circulo

3 0 1 0 3 | b=octégono

0 0 24 5 2 | c=losango

0O 0 O 11 0 | d=tridngulo

2 2 0 0 61 |e=nioplaca

Tabela 5. Matriz de confusao do classificador Re-
des Bayesianas.

4. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A grande quantidade de instancias classificadas correta-
mente pelo algoritmos de classificagdo, assim como os tem-
pos de treinamento e teste mostram que o modelo proposto
permitiu obter resultados satisfatérios. O modelo de cor
HSB mostrou-se eficiente e eficaz na fase de segmentagéo e
os atributos selecionados através de regressao mostraram-se
capazes e suficientes para discriminar as formas geométri-
cas encontradas nas regides de bordas das placas.

Como as amostras foram capturadas em um periodo de
algumas horas num mesmo dia, este banco de amostras ndo
caracteriza as diversas situacdes climaticas em que as pla-
cas poderiam estar inseridas. A variacdo climatica pode ser
um dos grandes problemas na identificagdo de placas pois
uma imagem de uma placa em um dia ensolarado e uma ou-
tra imagem desta mesma placa em um dia chuvoso podem
apresentar caracteristicas como, cor e iluminac¢io muito di-
ferentes.

Em trabalhos futuros, pretende-se aumentar o conjunto
de amostras, principalmente nas classes com pouca repre-
sentatividade. Além disso obter imagens em diferentes con-
di¢des climadticas para validar o segmentacio pelo modelo
de cor HSB para diferentes intervalos de de cores em um
mesmo conjunto de amostras.
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