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Resumo

K. de Queiroz Vergosa, Jodo Pedro. M. B. Rebuzzi Vellasco, Marley e Elias
Nigri, Meyer. Redes Neurais Convolucionais na deteccédo e classificacdo
de placas de transito brasileiras. Rio de Janeiro, 2022. 37p. Relatério de
Projeto Final — Departamento de Informética. Pontificia Universidade
Catodlica do Rio de Janeiro.

O objetivo deste trabalho é estudar arquiteturas de Deep Learning,
utilizando modelos de Redes Neurais Convolucionais para maximizar a
capacidade de deteccdo e classificacdo de sinalizacdo de transito em
autoestradas. Além de comparar resultados entres modelos, pretende-se
tornar os modelos capazes de reconhecer todas as placas nacionais
brasileiras através do enriquecimento do conjunto de treino com imagens
rotuladas geradas artificialmente.
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Abstract

K. de Queiroz Vergosa, Jodo Pedro. M. B. Rebuzzi Vellasco, Marley e Elias
Nigri, Meyer. Redes Neurais Convolucionais na deteccao e classificacéo
de placas de transito brasileiras. Rio de Janeiro, 2022. 37p. Proposta de
Projeto Final — Departamento de Informética. Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

The objective of this paper is to study Deep Learning architectures using
Convolutional Neural Networks models to maximize the ability to detect and
classify traffic signs on highways. In addition to comparing results between
models, it is intended to make the models capable of recognizing all
Brazilian traffic plates by augmenting the training set with artificially
generated labeled images.
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1 — Introducao

1.1 — Inteligéncia Artificial

7

A inteligéncia artificial € um assunto muito discutido no mundo da
computacdo. O tema comecou a tomar maiores proporc¢des quando foi inventado
o primeiro modelo tedrico de rede neurais em meados do século XX e, também,
quando surgiram as primeiras duvidas teoricas sobre até que ponto é possivel
comparar a inteligéncia computacional a inteligéncia humana[l]. Desde entéo, o
campo passou por diversas transformacgdes, épocas de descrenca e épocas de
grande avanco cientifico.

Atualmente, inUmeros setores do mercado e muitas empresas fazem uso
de algum tipo de Inteligéncia Artificial em seus programas, projetos ou processos.
Sao aplicagbes em diversas areas como robdética, reconhecimento de imagens,
processamento de linguagem natural, planejamento, logistica, predicao de séries
temporais, identificacdo de fraudes, entre outras.

Na ultima década, com a evolugdo do Deep Learning (Aprendizagem
Profunda) e com a maior capacidade de processamento dos computadores, 0s
modelos de Redes Neurais Artificiais vém cada vez mais sendo empregados para
encontrar solu¢des para grandes tarefas.

1.2 — Redes Neurais Convolucionais

Neste projeto sdo abordadas redes neurais convolucionais (convolutional
neural networks), que sdo modelos de redes neurais artificiais especializados em
reconhecimento de padrdes em imagens. Existem tipicamente trés tipos de
camadas que fazem parte de uma rede neural convolucional (CNN): Camada
Convolucional (convolutional layer), Camada de Juncdo (pooling layer) e a
Camada Totalmente Conectada (fully-connected layer) [3].

Nas camadas convolucionais, a partir da entrada, séo criados mapas de
recursos. Eles funcionam como uma forma de a rede conseguir extrair
caracteristicas (features) dos dados de entrada, que podem ser importantes para
a deteccdo de padrdes pela rede. Esses mapas sdo montados a partir de uma

convolugéo.
A convolugéo é o seguinte processo:
(@ Cada neurdnio dessa camada representa uma matriz (regiao)
chamada de filtro (kernel);
(ii) Uma janela é criada com a mesma dimensao que os filtros;

(iii) Cada neurdénio desliza sua janela pela imagem de entrada e aplica
a cada iteragdo o seu filtro sobre uma regiéo diferente, gerando um
valor numérico final para cada regido avaliada. Esse valor
representa 0 quanto a caracteristica desse filtro esta presente na
regido da imagem, e
(iv) Com os valores obtidos por cada neurbnio para as regides
avaliadas, é gerado o mapa de ativacdo dessa caracteristica[4][5].
Nas camadas de juncdo, chamadas de pooling layers, é realizada a
reducd@o das dimensdes da rede. Dessa maneira, o numero total de parametros
gue precisam ser treinados diminui[5].
Nas camadas totalmente conectadas existe uma arquitetura similar a
das redes neurais artificiais, em que todos os neurdnios sdo interconectados, e as



entradas alimentam os diferentes pesos que existem entre eles. A partir dos pesos
que interligam esses neur6nios, um deles é ativado na ultima camada, gerando a
classificacdo que a rede neural deseja fazer[5].

1.3 — Deteccao de Placas de Transito

Neste documento aborda-se a questédo da detecgdo e do reconhecimento
de placas de transito. Esse problema é estudado por engenheiros de diversas
areas em inumeras aplicacdes, como sistemas avancados de auxilio de direcao,
sistemas de piloto automatico de carros autbhomos e semiautbnomos, ou para
auxiliar na manutenc¢éo de vias urbanas e autoestradas [2].

A maior parte dos projetos existentes com redes convolucionais utiliza
conjuntos de placas de estradas europeias, como o dataset “German Traffic Sign
Detection Benchmark” (GTSDB)[15] ou o BTS (“Belgian Traffic Signs”), mas o
modelo desenvolvido neste projeto se utiliza das sinalizacbes brasileiras de
transito.

Para isso, uma das fontes de dados utilizada neste trabalho vem de uma
concessionaria que administra uma rodovia em Curitiba, no Sul do Brasil. Os
dados foram cedidos para o projeto pelo coorientador Meyer Nigri e consistem de
uma série de videos de um trecho da rodovia BR-116, de 90 km de extensao (ida
e volta), que sai de Tatuquara e segue contornando Quatro Barras até proximo do
Portal da Graciosa.

A partir desses dados, em 2021, o ex-aluno Rodrigo Barcia, da PUC-Rio,
rotulou placas de transito em 275 imagens retiradas desses videos e criou um
conjunto anotado de placas de transito brasileiras [6]. Essa quantidade de dados
€ considerada insuficiente para os padrbes de redes neurais convolucionais, mas
através da transferéncia de aprendizagem e da utilizagdo de modelos preé-
treinados foram alcangados bons resultados.

O problema dessa fonte de videos disponivel para o processo de criacao
de novas imagens é a restricdo da amostragem a apenas um trecho da malha
rodoviaria brasileira, o que acaba ndo contemplando a totalidade de placas de
sinalizacao existentes no codigo de transito brasileiro.

Volto a comentar sobre o projeto[6] do ex-aluno Rodrigo Barcia, no tépico
“Construcao do Conjunto de Dados com Imagens Atrtificiais”, do capitulo 5, no qual
€ proposta uma solugdo para a baixa quantidade de imagens rotuladas,
solucionando o problema da pouca variabilidade de placas encontradas nesse
trecho de autoestrada.

1.4 — Ambiente de Desenvolvimento

Dois ambientes de desenvolvimento foram utilizados para a construcéo e
execucgdo dos cbdigos necessarios para a solu¢do do problema. Por isso, essa
secdo também foi dividida em dois topicos:

- Ambiente Fisico:

Na maior parte do projeto foi utilizado um ambiente fisico,
com o sistema operacional Windows 10 Pro, com 16GB de RAM,
CPU Intel i5-9400F com 6 nucleos e 2.90Ghz de frequéncia, com
apoio de uma GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti. O codigo foi
desenvolvido utilizando Notebooks rodando em kernels do Jupyter
com Python 3.8.



Nesse ambiente, foi criada a ferramenta que gera imagens
artificiais e engrandece o conjunto de imagens, processo que é
abordado em detalhes na se¢ao 1 do capitulo 5. Foram necessérias
as funcdes da biblioteca OpenCV nha verséo 4.5, biblioteca essa que
€ desenvolvida em C e foi adaptada para Python. Através dela
criaram-se mascaras e templates (recortes), o tamanho das
imagens foi modificado, e assim foi possivel colar templates em
imagens e identificar os contornos de cada template.

O primeiro modelo de rede neural convolucional [18], que é
abordado no capitulo 5, secdo 3, também foi desenvolvido,
executado e testado utilizando esse ambiente. Os codigos deste
modelo podem ser podem ser consultados no GitHub [27].

- Ambiente Cloud:

Como segundo ambiente de desenvolvimento do projeto,
foram utilizados ambientes na nuvem que tém a capacidade de
realizar os treinamentos através de servidores. Isso melhora o
consumo de recursos e possibilita estudos nos casos em que nao
existe hardware capaz de treinar os modelos convolucionais.
O segundo modelo [26] foi treinado utilizando GPUs
disponibilizadas pelo GoogleColab na nuvem. O terceiro modelo é
disponibilizado pela Roboflow [38], uma empresa privada que ndo
especifica em gqual ambiente acontece o processo de treino, mas
também acontece em seus servidores.
Por fim, como foi utilizada a linguagem Python, existe um grande suporte
da comunidade de cédigo aberto da area de inteligéncia artificial, e por isso é
possivel ter acesso a bibliotecas como Scikit-Learn, Keras, PyTorch, MatplotLib e
Numpy. Todas juntas forneceram as ferramentas necessarias para criar as
imagens artificiais, estruturar os modelos convolucionais e analisar o desempenho
desses modelos na tarefa proposta.
O cddigo esta disponivel publicamente no GitHub [20]. Os conjuntos de
dados e os arquivos dos modelos treinados podem ser acessados através do
Google Drive [37].

1.5 — Conhecimentos Aplicados

No desenvolvimento do projeto foi possivel ampliar os conhecimentos de
computacao grafica ao criar o codigo capaz de gerar as imagens artificiais que
foram agregadas ao conjunto de treino. Foi necessério realizar transformacoes,
mudancas no intervalo das cores, recortes e colagens nas imagens.

Além da aplicacéo da logica de programacao para construcdo dos codigos
e dos algoritmos, foi dada continuidade aos estudos na area de Inteligéncia
Artificial e funcionamento de redes neurais. Mais especificamente com redes que
trabalham com imagens, conhecidas como redes neurais convolucionais.

No capitulo 2, a seguir, € apresentado o contexto de pesquisa das redes
neurais convolucionais, bem como o0s conceitos de redes detectores de um
estagio e de redes detectores de dois estagios, e quais sdo as vantagens e
desvantagens de cada um.



2 — Situacao Atual

2.1 — Auséncia de imagens anotadas com placas
brasileiras

O treinamento de um modelo de rede neural convolucional requer um
conjunto de dados utilizados para ajustar e calibrar seus parametros com o
objetivo de permitir o reconhecimento de padrées. Especificamente as redes
neurais convolucionais, por possuirem muitos parametros, necessitam de grandes
conjuntos de dados.

Para que as imagens de um conjunto de dados possam ser lidas e
interpretadas pela rede € necessério que elas sejam previamente rotuladas. Os
rétulos indicam as localiza¢des dos objetos a serem reconhecidos naimagem para
o modelo. O modelo utiliza essas anotagfes para aprender e para validar suas
inferéncias.

Existem grandes bancos publicos com enormes conjuntos de imagens
rotuladas para treinamento de modelos na tarefa generalizada de reconhecer
objetos em imagens, como 0 MS-COCO [13] e o Open Images Dataset [14].
Contudo, como neste trabalho o interesse esta focado no reconhecimento de
sinalizacdo de transito, é preciso possuir imagens rotuladas com esse tipo de
informacé&o.

Ha, também, conjuntos de dados rotulados especificamente para o
reconhecimento e a classificagcdo de placas de transito, como o German Traffic
Sign Detection Benchmark [15], que trabalha com o reconhecimento e a
classificacdo de placas de transito alemas. Apesar de essas imagens estarem
dentro do dominio do problema, ndo tratam de dados de placas de transito
brasileiras, portanto, n&o ajudam no treinamento do modelo desenvolvido neste
projeto.

N&o existem grandes conjuntos de dados rotulados com sinalizacédo de
transito brasileira. O grande empecilho para a geragéo desses conjuntos € o fato
de serem necessarias muitas horas de dedicagdo para desenvolvé-los
manualmente. O processo envolve assistir a videos gravados em vias publicas
brasileiras, selecionar frames com a informacao de interesse (placas de transito),
pegar cada uma das imagens selecionadas, rotular manualmente cada uma delas
(desenhando o contorno de cada placa na imagem, com a especificagdo).
Somente ap0ds todo esse trabalho de rotulacédo é possivel apresentar os dados
para 0 nosso modelo.

A tarefa de rotular as imagens manualmente conta com a ajuda de
softwares que permitem ao usuario montar a mascara da placa na imagem. Isso
é feito a partir da sele¢do de pontos que montam o contorno para o objeto de
interesse. Porém, esse processo € lento. Para gerar grandes conjuntos de dados
dessa forma, é preciso o esforco de toda uma comunidade ou de diversos
voluntarios, iniciativa que ainda néo foi tomada no Brasil. Por isso, com poucos
dados rotulados disponiveis os modelos atuais que reconhecem as placas de
transito brasileiras tém dificuldade de treinamento.



2.2 — Principais modelos de Redes Neurais
Convolucionais

Existem diversos tipos de modelos que implementam redes neurais
convolucionais. Tradicionalmente € possivel dividi-los em dois grupos: (i)
detectores de dois estagios e (ii) detectores de um estagio [6].

0] Os modelos detectores de dois estagios precisam analisar as imagens
duas vezes. Na primeira avaliacdo, é aplicada uma rede de propostas
de regibes (region proposal network), e a imagem de entrada é dividida
em regides de interesse. Em seguida, a partir de cada regido de
interesse, é extraido um vetor de entrada. Esse vetor representa uma
regido da imagem que € avaliada pela segunda vez por uma rede
convolucional, responsavel por buscar e classificar os objetos
presentes nas imagens em cada regido selecionada.[31]

(ii) Os modelos detectores de um estagio, a fim de buscar uma melhora
de performance, utilizam apenas uma rede convolucional, que separa
a imagem em uma grade de regifes e detecta os objetos em cada
regiao [6][31].

Os modelos de dois estagios evoluiram a partir de 2014 através do Regions
with CNN features (Regibes com caracteristicas de redes neurais convolucionais)
[6][7], chamada de R-CNN que alcanca valores de mAP!°U=0> =5379% no
dataset PASCAL VOC [8], o que representa um aumento de 53% em relagédo ao
modelo predecessor [7][9].

Em sequéncia, foram desenvolvidos os modelos: Fast R-CNN [16], Faster R-
CNN [17] e Mask R-CNN [18][6]. Cada um deles utiliza recursos propostos pelos
anteriores e apresentam melhoras de acuracia na deteccao de objetos a partir de
novas ideias. O Mask R-CNN (mascaras com regides e redes neurais
convolucionais) foi o0 modelo escolhido pelo ex-aluno de graduagdo da PUC-Rio
em 2021 para fazer o primeiro projeto, utilizando o dataset privado da
concessionaria brasileira [6]. Foi alcancado mAP°U=05 = 80,95%, na tarefa da
deteccdo de 17! classes diferentes de placas de transito, mesmo tendo um
conjunto de dados de tamanho limitado.

Entre os modelos detectores de apenas um estagio, existem dois propostos
em 2015: o You Only Look Once-YOLO (vocé s6 olha uma vez) [10] e o Single
Shot Multibox Detector-SSD (detector de mdltiplas caixas com uma captura) [11].
Ambos alcancaram boas taxas de reconhecimento de objetos, porém abaixo dos
modelos de dois estagios. Por outro lado, modelos de apenas um estagio
possuem a mais alta taxa de frames por segundo (FPS) quando executado em
ambientes em tempo real [10][11].

L As classes ‘MP1’, ‘MP2’ e ‘MP3’ deveriam ser agrupadas em uma Unica classe ‘MP’ (Marcadores
de Perigo), e as classes, ‘R-19-H’ e ‘R-19-V’, também deveriam ser agrupadas unicamente em R-
19 (Regulamentacdo — velocidade maxima permitida), seguindo as regulamentacdes do
CONTRAN (Conselho Nacional de Transito). Totalizando 14 classes regulares.



3 — Objetivos do trabalho

A proposta deste projeto consiste em:

0] estudar o funcionamento de modelos de redes neurais convolucionais;

(ii) estudar solugdes baseadas em redes neurais convolucionais para o
problema de detecc¢éo e classificacéo de placas de transito;

(iii) utilizar imagens geradas artificialmente para engrandecer e enriquecer
0 conjunto de dados de treino, suprindo a falta de dados com imagens
de sinalizacéo de transito brasileira rotuladas;

(iv) aumentar o nimero de classes que o modelo consegue reconhecer,
para cobrir a maior variedade possivel de placas de transito brasileiras;

(V) implementar dois modelos de Redes Neurais Convolucionais para
estudar o problema de detecgdo e classificacdo da sinalizagdo de
transito em autoestradas brasileiras;

(vi) Comparar os resultados.

Este projeto tem seus codigos comentados, documentados e disponiveis
no GitHub sob a licenca GPLv3 [39]. A solugdo pode ser utilizada para
identificac@o de placas de transito em imagens ou videos, utilizando os modelos
treinados.

O problema da falta de grandes conjuntos de dados rotulados dentro do
dominio é solucionado através de um algoritmo que gera imagens artificiais de
treino ja rotuladas. Essas imagens artificiais sdo adicionadas ao conjunto de
imagens reais com objetivo de aumenta-lo significativamente, assim como
melhorar a qualidade do mesmo, bem como a precisdo do modelo. Esse algoritmo
também foi capaz de aumentar a variedade e o namero total de classes que
compdem o conjunto de dados.

Os resultados de detecgdo e classificacdo desse projeto devem ajudar
operacbes de empresas que necessitam da tecnologia, bem como permitir a
avaliacdo de um modelo capaz de generalizar a tarefa de detectar e os tipos de
placas de transito brasileiras.

4 — Atividades Realizadas

4.1 — Estudos

Muitos artigos foram selecionados com o intuito de orientar os estudos nos
temas de Redes Neurais Convolucionais [4], reconhecimento de imagem
[71[8][9][10][11] e reconhecimento de placas de transito [2][3][6]. Além disso, dois
livros foram utilizados nas pesquisas iniciais [1][5], contendo o0 conhecimento
introdutorio sobre Inteligéncia Artificial e Aprendizagem Profunda.

Os estudos de computagéo grafica foram iniciados pelo artigo [16]. Em
seguida, foram utilizados féruns de duvidas online e videos tutoriais para criar o
codigo necessério, desenvolver o projeto e resolver os problemas que surgiram
durante a implementacao.



4.2 — Método e Atividades

Para o desenvolvimento do projeto, adotou-se uma metodologia agil,
baseada no Scrum [40].

O projeto foi dividido em etapas e foi realizado o planejamento de 11
atividades principais, sendo 3 delas referente a entregas de documentacao oficial
para a coordenacéo. A lista de atividades e o cronograma podem ser vistos a
seqguir:

1) Fazer um estudo sobre Redes Neurais Convolucionais:

a. Entender seu funcionamento,

b. as diferentes camadas,

c. as func¢bes de cada camada,

d. registrar os estudos em um documento.

2) Estudar os modelos mais atuais de Redes Neurais Convolucionais.

a. Estudar modelos de dois estagios e modelos de um estagio.

b. Entender quais modelos melhor se adaptam para o problema de
detecgcdo e classificacdo de placas de transito tendo em vista
conjunto de dados que sera explorado no projeto.

c. Registrar os estudos e os modelos escolhidos para serem
utilizados no projeto

3) Entrega de Proposta de Projeto Final |
4) Tratamento dos conjuntos de dados

a. Criar novos dados para auxiliar a tarefa de deteccdo de placas de
transito brasileiras a partir do método proposto em [12].

b. Adicionar novas imagens rotuladas ao conjunto de dados de treino,
do qual fazem parte as imagens da gravacdo cedida pela
concessionaria da rodovia de Curitiba

c. Registrar o avango de criacdo das imagens nesse documento.

5) Entrega de Relatério de Projeto Final |
6) Implementar o primeiro modelo

a. Implementar o cddigo necessario para a utilizacdo do primeiro
modelo: Mask-R-CNN

b. Rodar os treinamentos do modelo

c. Registrar a implementacéo e resultados do modelo e explicar seu
funcionamento

7) Implementar o segundo modelo

a. Implementar o cédigo necessario para a utilizacdo do segundo
modelo: YOLOvV5

b. Rodar os treinamentos do segundo modelo

c. Registrar a implementacéo e resultados do modelo e explicar seu
funcionamento

8) Comparar os modelos
a. Montar tabelas comparativa das métricas dos modelos.
b. Registrar nesse documento.

9) Efetuar revisédo geral do projeto.

a. Revisdo gramatical

b. Revisdo Tedrica

c. Reviséo de Referéncias

d. Revisdo de Formatac&o

10) Concluir o Relatério Final e a fazer a entrega do Relatério de Projeto Final
11) Preparar a apresentacao para banca



Projeto Final | | Margo

Outubro | Novembro | Dezembro

Projeto Final Il | Agosto | Setembro |

d.
Etapa 10
Etapa 11

Etapas: Itens:

] Feito [ ] Planejado
B Atrasado [ ] Realizado

Figura 1- Legenda Cronograma
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5 — Implementacéo

5.1 — Construcao do Conjunto de Dados de Imagens
Artificiais

Como o objetivo do projeto é treinar modelos que sejam capazes de
reconhecer sinalizacdo de transito brasileira, € necessario que existam dados
rotulados para que a rede realize seu treinamento. Como descrito no capitulo 1,
esses grandes conjuntos rotulados ndo existem para o contexto da sinalizacéo de
transito brasileiro, e € necessario um enorme esfor¢o para gerar esse tipo de dado.
Uma alternativa viavel é criar esses conjuntos de dados artificialmente.

A inspiracdo para esse processo foi retirada do artigo [12]. Nessa
publicacéo os autores conseguem melhorar a performance de um modelo de rede
neural convolucional adicionando imagens novas geradas de uma maneira
artificial ao conjunto de treino base.

Eles mostraram que os modelos treinados utilizando essas imagens
adicionais conseguiam uma generalizacdo melhor do problema, além de
proporcionar melhor desempenho na tarefa de reconhecer e classificar placas de
transito. O artigo explora modelos que foram avaliados no German Traffic Sign
Recognition Benckmark [15].

Conforme o artigo [12], as imagens artificiais geradas foram incorporadas
ao conjunto de treino e possuem um fundo fora do dominio do problema. As novas
imagens tém como fundo: paisagens, animais, alimentos, cenas noturnas,
pessoas caminhando, ou qualquer outro tipo de imagem, desde que nao estejam
representados nenhum tipo de sinalizacdo de transito na imagem, veiculos ou
seméforos. E mais interessante que os fundos sejam de fora do dominio para
evitar problemas da aparicéo de placas entre as imagens de treino que ndo sejam
geradas pelo algoritmo e, portanto, ndo rotuladas.

O préximo passo envolve gerar mascaras (templates e pontos de contorno)
para 0 maior nimero de placas possiveis seguindo as orientacdes de
regulamentacdo do CONTRAN (Conselho Nacional de Transito). A partir desse
ponto, o trabalho do algoritmo é montar as novas imagens de treino a partir dos
fundos e dos templates selecionados, com as placas devidamente rotuladas.

As imagens geradas pelo algoritmo desse trabalho sédo semelhantes as
originais do artigo [12], mas contém sinalizagéo de transito brasileira. As imagens
de fundo foram selecionadas a partir do conjunto publico de dados MS-COCO [13].
Foi escolhido o conjunto train2017, que contém mais de 120 mil amostras.

Através de uma API disponibilizada pelos detentores das imagens foi
realizado um filtro e foram retiradas imagens que continham objetos das classes:
'bicycle’, ‘car’, 'motorcycle’, 'bus’, ‘train’, ‘truck’, ‘traffic light', ‘fire hydrant', 'stop sign’,
'parking meter' e ‘clock’. Dessa forma, o total de imagens foi reduzido para cerca
de 89 mil.
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Figura 2 - Imagens geradas artificialmente com sinalizagéo de tréansito brasileira a partir do
algoritmo proposto nesse projeto

Apds a execucao do algoritmo que monta as colagens e rotula as imagens,
foram gerados trés conjuntos de dados:

¢ simpleDataset — com 382 imagens geradas artificialmente e 14 classes

¢ normalDataset —com 3.747 imagens geradas artificialmente e 242 classes

¢ hugeDataset — com 67.380 imagens geradas artificialmente

As imagens de treino receberam seus roétulos através do algoritmo enquanto
eram geradas e esses novos conjuntos estao prontos para serem incorporados ao
conjunto que contém 275 imagens reais rotuladas, disponibilizado pelo projeto [6].

Nesse momento também € demarcado o primeiro marco de evolugdo do
projeto em relacdo ao estado da arte em contexto, foi possivel expandir a
capacidade de deteccdo do modelo de 14 classes para 242 classes, que podem
ser conferidas na ‘Tabela 1 — Lista, distribuicdo e descricdo das classes das
mascaras de placas de transito brasileiras’ em anexo.

O simpleDataset representa um conjunto com um nimero menor de classes e
foi avaliado e comparado com o projeto [6] para verificar se a adicdo de imagens
artificialmente melhorou a precisédo do modelo, como foi proposto por [12].

O normalDataset € uma selecdo maior de imagens que contemplam todas as
242 classes. Nas avaliacbes desses modelos serdo utilizadas imagens reais e
artificiais, ja que se fosse utilizado apenas o conjunto de imagens reais, nem todas
as classes seriam contempladas pelos testes. Esse conjunto possui uma razao de
cerca de dez imagens atrtificiais para cada imagem real.

O hugeDataset é o maior conjunto que foi possivel gerar usando as imagens
dos dados do MS-COCO [13]. Com a adi¢cdo das imagens reais, 0 conjunto
apresenta uma razdo de 245 imagens artificiais para cada imagem real, e isso
pode gerar problemas no resultado do modelo, como overfiting e dificuldade de
reconhecimento de padrdes em novas imagens reais apresentadas ao modelo. O
tempo para treinamento também é elevado devido ao numero total de imagens.
Nesse projeto, ndo foram realizados treinos no hugeDataset.

O codigo para a criacdo desses conjuntos de dados esta disponivel e
comentado no GitHub nesse repositorio [20].

No capitulo 9, Apéndice, também estdo anexadas as tabelas: ‘Tabela 2 —
Distribuicdo de classes: simpleDataset’, ‘Tabela 3 — Distribuicdo de classes:
normalDataset’. Os gréficos abaixo refletem visualmente essas tabelas:

12



T T T
0 50 100 150 200
Figura 3 - Distribuicdo de classes simpleDataset

T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Figura 4 - Distribuicdo de classes normalDataset

5.2 — Modelos escolhidos

Apo6s o preparo dos novos conjuntos de dados com imagens artificias foram
escolhidos dois modelos de rede neural convolucional para serem treinados e
avaliados no problema em questdo. O detector de dois estdgios Mask R-CNN,
baseado na versdo da Matterport e adaptada por Adam Kelly e disponivel no
GitHub [25] e o detector de um estagio YOLOV5 disponibilizado pela Ultralytics
[26].

O Mask R-CNN é o mesmo modelo escolhido pelo ex-aluno de graduacao
da PUC-Rio em seu projeto de conclusdo de curso de 2021 [6]. Parte do codigo
ser& reaproveitado e reimplementado para que seja possivel a comparagéo justa
e simples dos resultados. O cédigo estd disponivel nesse repositério com as
instrucdes para uso no GitHub [27].
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O modelo YOLOV5 é um detector de um estdgio que tem um treinamento
mais leve e pode ser executado em ambientes em tempo real. Essa familia de
modelos demonstrou resultados piores inicialmente em relacéo aos detectores de
dois estagios, mas melhorias e adaptacdes tém cada vez mais melhorado o
potencial dessas redes.

A diferenca de custo computacional e de tempo também fica exacerbada,
por exemplo, pela quantidade de imagens que € enviada por lote durante o treino
e pelo espaco fisico ocupado na memaria da placa de video. Enquanto no modelo
Mask R-CNN so6 é possivel enviar até duas imagens por lote, sem estourar a
memoria disponivel, no modelo YOLOV5 os lotes de imagens sdo compostos por
32 imagens.

Além desses dois modelos, foi utilizada uma ferramenta online chamada
Roboflow [38]. Esse site possui uma plataforma que permite que vocé treine
modelos na nuvem usando servicos de AutoML disponibilizados pela Amazon,
Microsoft e Google. Infelizmente, nesse caso ndo sabemos qual estrutura de
camadas foi utilizada, nem o modelo que foi utilizado no treino, porém a plataforma
nos mostra a métrica dos resultados dos treinos sobre os conjuntos desejados, e
também permite fazer inferéncia do modelo treinado direto pelo navegador.

Em todos os modelos foi empregue o principio da transferéncia de
aprendizagem. Ao invés de iniciar o treinamento do zero, com pesos aleatérios
em cada neur6nio, utilizamos modelos pré-treinados em grandes conjuntos de
dados publicos. Apesar do programa de pré-treino ter sido diferente em cada caso,
todos eles aproveitaram a distribuicio de pesos de modelos previamente
treinados no conjunto de dados MS-COCO [13].

5.3 — Mask R-CNN

O modelo Mask R-CNN [18] é de segmentacdo de instancias (instance
segmentation) e se utiliza de algumas etapas para funcionar corretamente. E
possivel dividir essas etapas em trés grandes processos que acontecem durante
0 treinamento. Ao treinar uma imagem, esse modelo:

i) Prepara uma rede de proposta de regifes (RPN — region proposal

network), que gera uma lista de possiveis regibes de interesse
(regions of interest — RO/’s)[23] e, através de uma rede piramidal
de caracteristicas (FPN — feature pyramid network [19][22]) s&o
escolhidas as possiveis regides que “devem” conter o(s) objeto(s)
de interesse;

i) Para cada regido de interesse selecionada na etapa anterior, 0
modelo aplica os processos convolucionais descritos no capitulo 1,
gue sdo comuns a Redes Neurais Convolucionais, e realiza suas
inferéncias;

iii) As previsdes sobre a imagem de treino, s&o comparadas aos seus
rétulos, e conforme a sua preciséo ele reajusta seus pesos antes
de seguir para proxima imagem de teste.

O modelo Mask R-CNN é uma evolucado do Faster R-CNN e implementa
uma nova capacidade na rede neural convolucional de segmentar as mascaras
de cada objeto de interesse, de maneira que as mascaras figuem delimitadas
pixel-a-pixel do plano de fundo.
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Figura 5 - Mask R-CNN , estrutura. Adaptado de [21]

O modelo Mask R-CNN possui 45 hiper parametros que podem ser

configurados

para otimizacdo em diferentes problemas. Nos treinamentos no

simpleDataset a parametrizacao foi reaproveitada a partir do projeto [6], 0 que vai

permitir uma
parametros:

comparagdo dos resultados. A seguir uma lista dos principais

Images per GPU: nimero de imagens por placa de video. Esse
parametro controla o tamanho do batch (grupo de imagens) que
sera alocado por vez para a memoria da placa de video. Mantemos
esse parametro como 1, devido aos limites das GPUs e a alta
definicdo das imagens.

Image Resize Mode: modo de redimensionamento da imagem.
Esse parametro configura como as imagens de treino serdo
redimensionadas para facilitar a alocagdo de meméria no hardware.
Os autores do modelo recomendam a configuracdo square, que ao
receber uma imagem retangular como entrada, completa a menor
dimensdo com faixas pretas em ambas as margens, para tornar a
imagem quadrada, e foi a configuragdo escolhida nos nossos
treinos.

Image Max Dimension: esse parametro controla o comportamento
de redimensionamento das imagens, alterando-o0 conseguimos
diminuir o tempo de treino e o consumo de memdria do modelo.
Optamos por redimensionar as imagens para 960x960.

RPN Anchor Scales: esse parametro representa uma quintupla de
poténcias de dois. O valor padréo é (32, 64, 128, 256, 512), mas
para capturar objetos menores e diminuir o consumo de memoria
ele foi ajustado para (16, 32, 64, 128, 256). Esses valores
representam as dimensdes das regides que serdo buscadas na
primeira etapa de treino do modelo pela RPN.

RPN Train Anchors Per Image: nimero de regides que serdo
propostas para cada imagem de treino. Por padrdo sdo 256
regides, mas esse valor foi reduzido para 200 para diminuir o
numero de regies sem nenhuma detecgéo.

Train ROIs per Image: esse hiper parametro controla a quantidade
de regides de interesse que vao ser enviadas para a segunda etapa
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de treino, onde acontecem os processos convolucionais. Utilizamos
os valores 100, 75 nos treinos.

e Learning Rate: Esse parametro controla a taxa de aprendizagem
do modelo e foi implementada uma funcdo que permite o controle
desse valor durante o treinamento. Foi utilizado o programa de
aprendizado proposto por [6], em que diminuimos o valor da taxa
de aprendizagem durante a progressao das épocas.

e Steps per Epoch: numero de passos tomados durante o treino
para cada época. Por padrdo utiliza-se o nimero de passos igual
ao numero de imagens de treino.

e Validation Steps: numero de passos de validagdo tomados
durante o treino ao final de cada época. Por padrdo utiliza-se o
namero de passos igual ao niumero de imagens de validacdo. O
namero de imagens de validacdo € 15% do total de imagens no
conjunto de treino para o simpleDataset, e 30% para 0os demais
conjuntos.

Para o modelo Mask R-CNN utilizamos a transferéncia de aprendizagem a
partir de um modelo pré-treinado no conjunto MS-COCO [13], que apresentava
uma mAP = 0.6563 para tarefa proposta pelo conjunto.

5.4 —YOLOvVS

Os codigos disponibilizados pela Ultralytics [26], sdo de Glenn Jocher e
tratam de um projeto OpenSource [28], com mais de 40 contribuidores que
incorpora a légica do modelo YOLO (You Only Look Once) proposto por Joseph
Redmon, Divvala Santosh, Ross Girshick e Ali Farhadi em 2015 [10].

Ao receber uma imagem o modelo cria um sistema de grades, onde cada
célula é responsavel por detectar um objeto, ou parte de um objeto, dentro de si.
Com essa estratégia ele consegue alcangar boa acuracia e alta velocidade.

Esse sistema de grade evita que o modelo YOLOV5 precise de auxilio de
uma rede de propostas de regiées, como no modelo Mask R-CNN, o que torna o
treino mais rapido [29], mas ao mesmo tempo, dificulta o reconhecimento de
objetos muito pequenos que ocorrem naturalmente em grupos [30].

O YOLOV5 é um detector de um estagio, e a rede pode ser dividida em trés
partes: backbone, neck e head.[31]

O backbone é responsavel por extrair as caracteristicas principais da
imagem de entrada, e esse modelo utiliza uma rede de cruzamento parcial de
estados (CSP — Cross Stage Partial Networks). O neck possui uma rede piramidal
de caracteristicas (FPN) que ajuda o modelo a performar bem e generalizar a
tarefa para novas imagens. O head é responsavel pela etapa final de deteccéo,
ele aplica as inferéncias nas imagens e gera a saida final, com a imagem, suas
classes e a confianca que ele tem em cada um dos casos.
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Figura 6 - YOLOV5, estrutura. Adaptado de [21]

Bounding Boxes

Esse modelo utiliza como funcdes de ativacdo a Leaky Relu [35] e a
Sigmoid. [31]. Para céalculo de perda esse modelo utiliza a Binary Corss-Entropy

with Logits Loss [31] do framework PyTorch.

Nesse modelo existem 29 hiper parametros. Entre eles a maior parte lida
com data-augmentatione nao foram utilizados para os treinos, ou seja, foram
mantidos valores nulos. Além disso ndo foi desenvolvido uma parametrizagdo
especifica para o problema, jA que os resultados se mostraram acima das
expectativas gracas a transferéncia de aprendizagem. Entre 0s mais interessantes

destacamos:

Learning-rate start: Determina o tamanho do passo de aumento
do learning-rate, o valor escolhido foi lr, = 0.01.

Learning-rate end: valor final para o ultimo ciclo de aumento do
learning-rate. O valor utilizado foi lry = 0.2.

Momentum: Valor responsavel pela melhora do algoritmo de
gradiente descendente do modelo [36], com valor de 0.937.
Mosaic: Esse parametro determina se 0 modelo pega as imagens
de treino e suas anotacdes e gera um mosaico na hora do treino e
utiliza esse mosaico, como uma nova imagem de treino Unica[36].
Foi escolhido o valor 1.0, que significa que o programa esta
realizando essa técnica.

Weight Decay: Valor que cria uma penalizagéo a funcéo de custo
da rede, alterando a maneira que 0s pesos sdo comprimidos
durante o processo propagacdo reversa[36]. O valor desse
parametro para os treinos foi 0.0005.
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5.5 — Treinamentos

- Mask R-CNN:

No simpleDataset durante os treinos realizados com o modelo Mask R-
CNN, existiu uma média de duracdo de 6 minutos por época e o modelo foi
treinado por 90 épocas. Abaixo podemos observar os gréficos de perda do
treinamento para esse caso:

epoch_loss

Figura 7 - Mask R-CNN, Grdfico da fun¢éo de perda, simpleDataset, 90 épocas

O treino realizado no normalDataset com 0 modelo Mask R-CNN, ocorreu
durante 70 épocas e a duracao média de cada época foi de 30 minutos. Nesse
conjunto temos mais de 4000 imagens e 242 classes diferentes para serem
treinadas. Abaixo podemos observar o grafico de perda:

epoch_loss

Figura 8 - Mask R-CNN, Grdfico da fun¢éo de perda, normalDataset, 70 épocas

O modelo também disponibiliza graficos da perda do conjunto de validacdo, aqui
podemos ver, em azul, o grafico de perda do modelo no simpleDataset e em roxo
o gréfico de perda modelo no normalDataset:
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epoch_val_loss

Figura 9 - Mask R-CNN, Grdfico de perda no conjunto de validagéo, Azul: simpleDataset, Roxo:
normalDataset

- YOLOvV5

No treino realizado no simpleDataset com o0 modelo YOLOvV5 a
transferéncia de aprendizagem foi iniciada a partir do yolov5l, que é uma das
versdes pré-treinadas disponibilizadas pela Ultralytics [26]. No caso, 0 modelo
possui 46.5M parametros e foi pré-treinado no MS-COCO [13] durante 300 épocas
e alcangcou um mAP°U=%5 = 0,673 na tarefa proposta pela Microsoft. Nesse
projeto os treinos ocorreram durante 180 épocas e cada época apresentou
duracéo meédia de 9 segundos.

train/box_loss

Figura 10 - YOLOVS5, Grdfico da fungdo de perda de BoundingBox, simpleDataset

Como temos apenas 14 classes sendo avaliadas nesse conjunto, é
possivel observar a matriz de confusao desse treinamento:
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Figura 11 - YOLOv5, Matriz de Confuséo de treino, simpleDataset

Por fim, temos o resumo de treino do YOLOV5 no simpleDataset:
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Figura 12 - YOLOv5, Resumo de treinamento, simpleDataset
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No treino realizado no normalDataset com o modelo YOLOvV5 foram
realizadas 180 épocas, cada uma com duragdo média de 1 minuto. Além disso,
através da transferéncia de aprendizagem, o modelo iniciou seus treinos a partir
da distribuicdo de pesos do modelo pré-treinado yolov5l, como no caso anterior.
A seguir podemos observar o grafico de perda:
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train/box_loss

Figura 13 - YOLOVS5, Grdfico da fungdo de perda de BoundingBox, normalDataset

E abaixo podemos ver um resumo do treino em graficos disponibilizados
pelo modelo YOLOVS5:

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.025 —— results g1p e e
0.07 :
0.06 0.020 010 o8 0.8
0.05 0.08 0.6
0.015 08
0.04 006
0.4 s
0.03
0.010 0.04
0.02 02
0.005 0.02 0.2
0.01
0.00 0o
0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
0.045 1.0 0
0.014 012
0,040
0.8 0.8
0035 0.012 0.10
0.030 0.010 0.08 06 0.6
0.025 0.008 0.06
0.020 0006 04 0.4
0015 004
02 0.2
0,010 0004 0,02
0.005 0.002 000 00 0o
0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150

Figura 14 - YOLOv5, Resumo de treinamento, normalDataset

6 — Resultados

Os resultados séo apresentados e divididos por dataset. A principal métrica
para avaliacdo € mAP (mean average precision) com loU = 0.5 (Intersection over
Union), que é muito comum para modelos de deteccédo de objeto e segmentacéo
de instancias. Ela é calculada pela média dos valores obtidos a partir da razéo
entre a area de interse¢do e a area de unido, entre as predicbes do modelo e a
rotulacdo original da imagem.

3673 TP TP = True positive
Precision = ———
TP +FP TN = True negative
TP FP = False positive
Recall = ——
TP+ FN

FN = False negative

Figura 15 - Defini¢do de precision e recall [24]
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D Ground truth

area of overlap
IoU = ———

area of union

Figura 16 - Defini¢dio loU [24]

A métrica mAP°U=%5 |eva em considerac&o o nivel de precis&o (precision),
gue representa a proporcado de identificagcdes positivas corretas do modelo e a
taxa de porcentagem de acertos (recall), que representa a proporcdo de
verdadeiros positivos que foi identificada corretamente [24].

Utilizando o IoU = 0.5 como um limite, define-se se as predigbes sé&o
Verdadeiros Positivos (TP — true positive) ou Falso Positivos (FP — false positive).
Caso o resultado da IoU da predicdo do nosso modelo comparado ao que foi
rotulado da imagem for maior que 0.5 consideramos um TP, e se for menor
consideramos um FP[24].

E interessante observar que muitos modelos de redes neurais
convolucionais publicam suas métricas relativas aos valores encontrados no
conjunto de validagdo, e usam o conjunto de teste apenas para exemplos de
inferéncia final do modelo. Seguindo os moldes da comunidade académica, nesse
projeto sdo apresentados os resultados da mAP°U=%5 aferidos durante o treino
no conjunto de validacao e, no capitulo 7, “Considera¢cfes Finais”, sdo expostos
exemplos de detec¢des dos modelos nos seus respectivos conjuntos de teste.

Junto aos resultados dos modelos também séo apresentados os dados
relativos as métricas de Precision e Recall de cada modelo, quando disponivel.

6.1 — simpleDataset

Nesse dataset é verificado se a técnica de engrandecer os dados com
imagens artificiais realmente é capaz de melhorar a capacidade de deteccédo e
classificagdo do modelo. Para isso mantemos o nimero de classes em 15 placas
diferentes, o que contempla uma parcela muito pequena da variedade de placas
existentes nas rodovias brasileiras. Em comparacdo com o modelo original[6]foi
alcancado uma melhora de 3% utilizando o Mask R-CNN e 8,2% utilizando o
YOLOVS.

Modelo mAP (loU = 0.5) Precision Recall
Mask R-CNNZ[6] 0.8095 - -
Mask R-CNN 0.834 - -
YOLOvV5 0.876 0.939 0.846
Modelo AutoML Roboflow 0.888 0.958 0.840

2 Modelo treinado pelo aluno Rodrigo Garcia [6] no conjunto de dados contendo apenas imagens
reais rotuladas manualmente.

22



6.2 — normalDataset

Com o normalDataset expandimos a diversidade de placas que os modelos
conseguem analisar. Com o0 aumento do niumero de classes existe uma maior
dificuldade para classificar as placas, ja que diversas placas possuem formas e
cores similares, porém também aumentamos o nimero de imagens totais de
treino. Os cbdigos de nomeacdo seguem de acordo as orientagdes descritas pelos
manuais do CONTRAN.

Modelo mAP (loU = 0.5) Precision Recall

Mask R-CNN 0.899 - -
YOLOV5 0.965 0.980 0.948
Modelo AutoML Roboflow 0.964 0.853 0.946

6.3 — hugeDataset

Devido ao tamanho do hugeDataset, que implicava em algumas horas de
treino por geragdo com o modelo Mask R-CNN, e devido ao desequilibrio entre a
guantidade de imagens reais versus imagens artificiais, ndo foram realizados
treinos no hugeDataset.

7 — Consideracdes Finais

7.1 - Conclusdo

Como demonstrado acima, o trabalho foi capaz de provar os seus objetivos
e de evoluir o processo de rotulacdo de imagens para contemplar uma variedade
de 242 classes de placas diferentes. Os bancos de dados utilizados estéo
disponiveis em servidores na nuvem no Google Drive e podem ser acessados
atraveés das referéncias.

Além disso, foi possivel analisar o comportamento do trabalho em trés
modelos diferentes e verificar o desempenho desses modelos na tarefa de
reconhecimento de placas de transito brasileiras. Abaixo podemos conferir alguns
exemplos de deteccdes no conjunto de teste para cada um dos modelos.
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Figura 18 - YOLOv5, Detecgbes normalDataset

De qualquer forma, é possivel apontar melhorias que devem ser capazes
de aumentar ainda mais a precisdo desses modelos. Nos conjuntos de testes, as
métricas mAP°U=%5> no normalDataset foram de 0.851 para o modelo Mask R-
CNN e de 0.905 para o modelo YOLOVS.

7.2 — Trabalhos Futuros

Ao trabalhar com imagens geradas artificialmente talvez seja necessario
olhar os resultados com um pé atras porque, afinal, o modelo esta em parte sendo
avaliado por imagens que foram geradas artificialmente, e ndo em imagens reais.
Um exemplo disso pode ser observado a partir da analise do mapa de calor das
anotacdes no simpleDataset para a classe A-24, que aparece um total de 82 vezes
nesse conjunto:
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Figura 19 - Roboflow, Mapa de calor, simpleDataset, classe A-24

No mapa de calor é possivel observar 4 quadrantes nos quais existem
predominancias de amostras, que sao as 4 regides selecionadas pelo algoritmo
que gera as imagens artificiais. Uma elipse vermelha foi adicionada a imagem
através de um programa de edi¢do para indicar um conjunto de amostras centrais
separado dessas 4 regifes, que tem alta probabilidade de pertencer a anotacbes
de imagens reais. Dessa forma, € possivel imaginar que os modelos treinados
nesse conjunto tenham dificuldade de generalizar a tarefa de deteccdo e
classificacdo em situagbes reais dependendo da distancia e da angulagcédo da
camera em relacao as placas na rodovia.

Também néo foi realizado nenhum tipo de pré processamento de
enriquecimento das imagens (data augmentation), como rota¢gfes, mudancgas de
escala das imagens ou alteracdo de brilho, contraste e saturacdo. Mas, para uma
verdadeira melhora da qualidade das imagens artificiais, além dos ajustes de
posicionamento sugestionados pelo mapa de calor e da utlizacdo de
engrandecimento de dados nas imagens em cada conjunto, é necessario
aumentar as diferentes representacfes de templates de placa de transito
disponiveis para esse algoritmo.

Na ‘Tabela 1 — Lista, distribuic&o e descri¢cdo das classes das mascaras de
placas de transito brasileiras’ é possivel observar que algumas classes tém mais
de uma amostra. Isso acontece porque existe mais de uma placa daquele tipo de
classe, como é o caso da classe “I-E — Sinalizacdo Educativa” que tem 25
amostras, todas da mesma classe, mas com diferencas entre si:

NA DUVIDA
NAO ULTRAPASSE

SOB NEBLINA
NUNCA ULTRAPASSE

EVITE DANOS

A SINALIZAGAO RESPEITE A VIDA

USE O CINTO
DE SEGURANCA

OBEDECA A
SINALIZACAO

Figura 20 - Exemplos de placas da classe ‘I-E - Sinalizagdo Educativa’
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Porém, a maioria das classes possui apenas uma amostra relacionada, e
para conseguir realizar a expansédo de 15 classes para 242 a maioria dessas
novas classes adicionadas utiliza apenas um template gerado a partir de uma
imagem digital, e ndo de um recorte de uma situacao real. Abaixo podemos
observar algumas diferencas entre imagens digitais e recortes retirados de
imagens reais, usando como exemplo as amostras da classe “O-MP — Marcador
de Perigo”™:

Figura 21 - Diferengas entre templates digitais e templates gerados a partir de recortes reais

Os fundos laranjas existem para que o programa seja capaz de identificar
corretamente o contorno dessas placas e de realizar a colagem nas imagens
artificiais que ele deseja criar. Em relagdo a questdo das diferencas entre esses
dois tipos de templates, € possivel apontar alteracdo nas cores das placas, no
formato e na textura dessas imagens.

Como destacado, muitas classes tém apenas uma amostra digital como
opcéo de escolha para o algoritmo que gera as imagens artificiais e, portanto, as
imagens resultantes podem ndo conseguir generalizar as situa¢des que ele vai
encontrar em imagens reais. Nao existiam imagens reais suficientes no banco de
dados disponivel no inicio do projeto que contemplassem todas as 242 classes,
razao pela qual essa abordagem foi necessaria.

Além disso, existe uma frequéncia real em que essas placas aparecem no
dia a dia de aplicacdo do modelo, como por exemplo placas de Adverténcia e
Indicacdo, que sdo muito mais frequentes que placas de Obras e de Turismos e
Servigos Auxiliares. Entdo, para criar um modelo que tenha uma melhor
performance nessas placas mais frequentes, podem ser adicionadas novas
amostras retiradas de imagens reais, aumentando a variabilidade das imagens
geradas artificialmente.

Um exemplo claro disso € a classe “Indicacao — Indicador Quilométrico”,
que possui apenas duas amostras, mas aparece pelo menos uma vez por
quildmetro durante um percurso em uma estrada e sempre contendo informacéao
diferente.

&

|

NORTE

km
77

Figura 22 - Amostras da classe "I-IK

A

B
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Outra possibilidade, que contrapde a ideia original que inspirou parte deste
projeto [12], é adicionar fundos que fazem parte do dominio do problema, mas
garantindo que nao existam placas nao rotuladas nesses fundos, e aplicar o
algoritmo de geracéo artificial utilizando as mesmas imagens de fundo. No banco
de dados disponibilizado pela concessionaria da rodovia de Curitiba existem
diversos frames de estrada que ndo possuem nenhuma sinaliza¢éo de transito no
fundo, e essas sédo imagens de alta qualidade, que podem servir de fundo para
novas imagens geradas artificialmente a partir das mascaras.

Por fim, quando as imagens geradas artificialmente estiverem com um grau
de semelhanca mais proximo ao real, com a utilizagdo de modelos que
implementem processos de mecanismos de aten¢do, como 0s modelos propostos
em [32][33][34], os niveis de deteccdo e classificacdo devem melhorar
significativamente, possibilitando a criacdo de aplicacdes reais que utilizem esses
modelos.

Mais ousado ainda seria utilizar as imagens geradas artificialmente e tentar
desenvolver Redes Generativas Adaptativas (GANS) que conseguissem propagar
e gerar novas imagens semelhantes para popular com ainda mais amostras os
bancos de dados. Nao obstante, mantendo um alerta ligado ao analisar os
resultados e lembrar que, ao trabalhar com imagens artificiais, sdo adicionados
novos dados ao modelo que devem trazer beneficios e ndo enviesamento.
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9 — Apéndice

Tabela 1 — Lista, distribuicao e descricao das classes das

mascaras de placas de transito brasileiras

Classe Cadigo Descricao Ntmero de
amostras
Adverténcia la Curva acentuada a esquerda 1
Adverténcia 1b Curva acentuada a direita. 1
Adverténcia 2a Curva a esquerda 1
Adverténcia 2b Curva a direita 2
Adverténcia 3a Pista sinuosa a esquerda 1
Adverténcia 3b Pista sinuosa a direita 1
Adverténcia 4da Curva acentuada em “S” a esquerda 1
Adverténcia 4b Curva acentuada em “S” a direita 1
Adverténcia ba Curva em “S” a esquerda 1
Adverténcia 5b Curva em “S” a direita 1
Adverténcia 6 Cruzamento de vias 1
Adverténcia 7a Via lateral a esquerda 1
Adverténcia 7b Via lateral a direita 1
Adverténcia 8 Intersecdo em “T” 1
Adverténcia 9 Bifurcacdo em “Y” 1
Adverténcia 10a Entroncamento obliquo a esquerda 1
Adverténcia 10b Entroncamento obliquo a direita 1
Adverténcia 11a .}ungﬁes sucessivas contrarias, primeira 1
a esquerda
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Juncdes sucessivas contrarias, primeira

Adverténcia 11b 3 direita 1
Adverténcia 12 Intersecao em circulo 1
Adverténcia 13a Confluéncia a esquerda 1
Adverténcia 13b Confluéncia a direita 1
Adverténcia 14 Semaforo a frente 1
Adverténcia 15 Parada obrigatoria a frente 1
Adverténcia 16 Bonde 1
Adverténcia 17 Pista irregular 1
Adverténcia 18 Saliéncia ou Lombada 1
Adverténcia 19 Depressado 1
Adverténcia 20a Declive acentuado 1
Adverténcia 20b Aclive acentuado 1
Adverténcia 2la Estreitamento de pista ao centro 1
Adverténcia 21b Estreitamento de pista a esquerda 1
Adverténcia 21c Estreitamento de pista a direita 1
Adverténcia 21d Alargamento de pista a esquerda 1
Adverténcia 2le Alargamento de pista a direita 1
Adverténcia 22 Ponte estreita 1
Adverténcia 23 Ponte moével 1
Adverténcia 24 Obras 1
Adverténcia 25 Mao dupla adiante 1
Adverténcia 26a Sentido Unico 1
Adverténcia 26b Sentido duplo 1
Adverténcia 27 Area com desmoronamento 1
Adverténcia 28 Pista escorregadia 1
Adverténcia 29 Projecédo de cascalho 1
Adverténcia 30a Transito de ciclistas 1
Adverténcia 30b Passagem sinalizada de ciclistas 1
Adverténcia 30c Transito compartilhado por ciclistas e 1
pedestres
Adverténcia 31 Trépsito de tratores ou maquinaria 1
agricola
Adverténcia 32a | Transito de pedestres 1
Adverténcia 32b Passagem sinalizada de pedestres 1
Adverténcia 33a | Area escolar 1
Adverténcia 33b Passagem sinalizada de escolares 1
Adverténcia 34 Criancas 1
Adverténcia 35 Animais 1
Adverténcia 36 Animais selvagens 1
Adverténcia 37 Altura limitada 1
Adverténcia 38 Largura limitada 1
Adverténcia 39 Passagem de nivel sem barreira 1
Adverténcia 40 Passagem de nivel com barreira 1
Adverténcia 41 Cruz de Santo André 1
Adverténcia 42a Inicio de pista dupla 1
Adverténcia 42b Fim de pista dupla 1
Adverténcia 42c Pista dividida 1
Adverténcia 43 Aeroporto 1
Adverténcia 44 Vento lateral 1
Adverténcia 45 Rua sem saida 1
Adverténcia 46 Peso bruto total limitado 1
Adverténcia 47 Peso limitado por eixo 1
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Adverténcia 48 Comprimento limitado 1
Adverténcia IC Informqgo_es Complementares de 15
Adverténcia
Adverténcia SEA | Sinalizacéo especial de Adverténcia 14
Indicacao E Sinalizacdo educativa 25
Indicacdo [ Sinalizacdo de identificacdo 16
Indicacdo IK Placa de identificacdo quilométrica 2
Indicacéo @) Sinalizacdo de orientacao 17
Indicacao SA Sinalizacdo de servicos auxiliares 6
L Servicos Auxiliares: Patios coletivos de
Indicagdo SA0L estacionamento !
Indicacaio SAQ2 Servigos Auxiliares: Informagoes a 1
turistas
Indicacso SAOB S(’arv_lgos Auxiliares: Telefone para uso 1
publico
Indicacso SAQ7 Servl(;c_)s Auxiliares: Atendimento 1
mecanico
L Servigos Auxiliares: Servigo de
Indicacdo SA08 borracheiro 1
Indicaciio SAQ9 Servigos Auxiliares: Posto de 1
abastecimento
L Servigos Auxiliares: Pronto-socorro,
Indicacao SA10 hospital ou casa de saude 1
Indicacao SA11 | Servicos Auxiliares: Sanitarios publicos 1
Indicacio SA12 Servigos Auxiliares: Restaurante ou 1
lanchonete
Indicacéo SA13 | Servicos Auxiliares: $ervigos hoteleiros 1
Indicaciio SA14 Serwgos Auxiliares: Area destinada a 1
camping
Indicacao SA18 | Servicos Auxiliares: Praca de pedéagio 1
Servigos Auxiliares: Terminais de
Indicacéo SA19 | passageiros de 6nibus urbano, 1
interurbano ou rodoviério
L Servigos Auxiliares: Terminais e
Indicagdo SA20 estacdes de trem e metrd 1
Indicacso SA21 gerw’go_s Auxn_lares: Agrop_ortos 1
omésticos e internacionais
Indicacao SA24 | Servicos Auxiliares: Balsa ou ferry-boat 1
Indicacéo SA26 | Servicos Auxiliares: Parada de 6nibus 1
Regulamentacdo 1 Parada obrigatéria 1
Regulamentacdo 2 Dé a preferéncia 2
Regulamentacao 3 Sentido proibido 1
Regulamentacéo 4a Proibido virar a esquerda 1
Regulamentacdo 4b Proibido virar a direita 1
Regulamentacdo ba Proibido retornar a esquerda 1
Regulamentacdo 5b Proibido retornar a direita 1
Regulamentacéo 6a Proibido estacionar 1
Regulamentacéo 6b Estacionamento regulamentado 1
Regulamentacdo 6c Proibido parar e estacionar 1
Regulamentacdo 7 Proibido ultrapassar 1
~ Proibido mudar de faixa ou pista de
Regulamentacao 8a 1

transito da esquerda para direita
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Proibido mudar de faixa ou pista de

Regulamentagao 8b transito da esquerda para esquerda 1
Regulamentacéo 9 Proibido transito de caminhdes 1
Regulamentacéo 10 Proibido transito de veiculos automotores 1
. Proibido transito de veiculos de tracéo
Regulamentacéo 11 : 1
animal
Regulamentacédo 12 Proibido transito de bicicletas 1
Regulamentac&o 13 dProibido transito de tratores e maquinas 1
e obras
Regulamentacdo 14 Peso bruto total maximo permitido 1
Regulamentacéo 15 Altura maxima permitida 1
Regulamentacédo 16 Largura maxima permitida 1
Regulamentacdo 17 Peso maximo permitido por eixo 1
Regulamentacdo 18 Comprimento maximo permitido 1
Regulamentacdo 19 Velocidade méaxima permitida 3
Regulamentacdo 20 Proibido acionar buzina ou sinal sonoro 1
Regulamentacédo 21 Alfandega 1
Regulamentacdo 22 Uso obrigat6rio de corrente 1
Regulamentacdo 23 Conserve-se a direita 1
Regulamentacdo | 24a | Sentido de circulagéo da via ou pista 4
Regulamentacéo 24b Passagem obrigatéria 1
Regulamentacdo 25a | Vire a esquerda 1
Regulamentacdo 25b Vire a direita 1
Regulamentacdo 25c Siga em frente ou a esquerda 1
Regulamentacédo 25d Siga em frente ou a direita 1
Regulamentacéo 26 Siga em frente 1
~ Onibus, caminhdes e veiculos de grande
Regulamentacéo 27 R 1
porte, mantenham-se a direita
Regulamentacdo 28 Duplo sentido de circulacéo 1
Regulamentacdo 29 Proibido transito de pedestres 1
Regulamentacdo 30 Pedestre, ande pela esquerda 1
Regulamentacao 31 Pedestre, ande pela direita 1
Regulamentacédo 32 Circulacao exclusiva de 6nibus 1
Regulamentacdo 33 Sentido circular na rotatéria 1
Regulamentacédo 34 Circulacao exclusiva de bicicletas 1
Regulamentacdo | 35a | Ciclista, transite & esquerda 1
Regulamentacédo 35b Ciclista, transite a direita 1
Regulamentacédo 36a Ciclistas a esquerda, pedestres a direita 1
Regulamentacdo | 36b Pedestres a esquerda, ciclistas a direita 1
Regulamentac&o 37 Proibiqlo transito de _ 1
motocicletas, motonetas e ciclomotores
Regulamentacédo 38 Proibido transito de énibus 1
Regulamentacdo 39 Circulacado exclusiva de caminhdo 1
Regulamentacdo 40 Transito proibido a carros de méo 1
Regulamentac&o IC Sinalizacdo de informagtes 10
complementares
Turismo sauoL | Servicos Auxiliares: Area de 1
estacionamento
Turismo SAUO2 Seryigos Auxiliares: Informacdes 1
Turisticas
Turismo SAUOQ03 | Servicos Auxiliares: Cambio 1
Turismo SAU04 | Servicos Auxiliares: Correios 1
Turismo SAUOQ5 | Servicos Auxiliares: Rua 24 horas 1
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Turismo SAUOQ6 | Servicos Auxiliares: Servico telefénico 1
Turismo SAUOQ7 | Servicos Auxiliares: Servico Mecéanico 1
Turismo SAUO08 | Servicos Auxiliares: Abastecimento 1
Turismo SAUQ9 | Servicos Auxiliares: Borracharia 1
Turismo SAU10 | Servicos Auxiliares: Pronto socorro 1
Turismo SAU11 | Servicos Auxiliares: Servico sanitario 1
Turismo SAU12 | Servicos Auxiliares: Restaurante 1
Turismo SAU13 | Servicos Auxiliares: Hotel 1
Turismo SAU14 | Servicos Auxiliares: Area de campismo 1
Turismo SAUILS tSrzirI\élr(;os Auxiliares: Estacionamento de 1
Turismo SAU19 | Servicos Auxiliares: Terminal rodoviario 1
Turismo SAU20 | Servicos Auxiliares: Terminal ferroviério 1
Turismo SAU21 | Servicos Auxiliares: Aeroporto 1
Turismo SAU22 | Servicos Auxiliares: Heliporto 1
Turismo SAU23 | Servicos Auxiliares: Porto 1
Turismo SAU24 gglrj\ggos Auxiliares: Transporte sobre a 1
Turismo SAU25 | Servicos Auxiliares: 1
Turismo SAU26 Servigos Auxiliares: Ponto de parada 1
Turismo TADO1 | Area para pratica de esportes: Esportes 1
Turismo TADO? Area para pratica de esportes: Esportes 1
equestres
Turismo TADO3 Area para pratica de esportes: Esportes 1
automobilisticos
Turismo TADO4 A(ea_ para prética de esportes: Esportes 1
nauticos
Turismo TADO5 | Area para pratica de esportes: Mergulho 1
Turismo TADO6 | Area para prética de esportes: Voo Livre 1
Turismo TADOQ7 Area para pratica de esportes: Surfe 1
Turismo TADOS Area para pratica de esportes: 1
Qanoagem
Turismo TADO9 Area para pratica de esportes: Pesca 1
submarina
Turismo TAD10 Area para pratica de esportes: Pesca 1
esportiva
Turismo TAD11 Area para pratica de esportes: 1
Montanhismo
Turismo TAD12 | Area para prética de esportes: Golfe 1
Turismo TAD13 Area para pratica de esportes: Aeroclube 1
Turismo TAD14 | Area para pratica de esportes: Marina 1
Turismo TAD15 | Area para pratica de esportes: Futebol 1
Turismo TAD16 | Area para prética de esportes: Ciclismo 1
Turismo TARO1 | Areas de recreaco: Praca 1
Turismo TARO02 Areas de recreacdo: Barco de passeio 1
Turismo TARO3 | Areas de recreacado: Parque urbano 1
Turismo TARO4 | Areas de recreacdo: Represa 1
Turismo TARO5 | Areas de recreacéo: Teleférico 1
Turismo TARO6 | Areas de recreacdo: Mirante 1
Turismo TARO7 A_reas ~de recreacdo: Parque de 1
diversdes
Turismo THCO1 Atrativos histéricos e culturais: 1

Arquitetura religiosa
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Atrativos histoéricos e culturais:

Turismo THCO2 Arguitetura militar !
Turismo THCO3 Atrat!vos hlstprlgo_s e culturais: 1
Arquitetura histoérica
. Atrativos histoéricos e culturais:
Turismo THCO04 Monumento 1
Turismo THCO5 | Atrativos historicos e culturais: Museu 1
Turismo THCO06 | Atrativos historicos e culturais: Ruina 1
Turismo THCO7 Atrafuv?s _hlstorlcos e culturais: 1
Patrimonio cultural
Turismo THCO8 Atratlvo:f, hlstorlcos e culturais: Sitio 1
arqueoldgico
Turismo THCO09 | Atrativos histoéricos e culturais: Farol 1
Turismo THC10 Atrativos histoéricos e culturais: Centro de 1
cultura
Turismo THC11 | Atrativos historicos e culturais: Biblioteca 1
TIT01 Locais de interesse turistico: Festas 1
Populares
Turismo TITO2 | Locais de interesse turistico: Teatro 1
Turismo TIT03 Locais de~|nteresse turistico: 1
Convencgbes
Turismo TITO4 | Locais de interesse turistico: Artesanato 1
Turismo TITO5 | Locais de interesse turistico: Zooldgico 1
Turismo TITO6 | Locais de interesse turistico: Planetéario 1
Turismo TITO7 | Locais de interesse turistico: Feira tipica 1
, Locais de interesse turistico: Exposi¢éo
Turismo TITO8 Agropecuaria 1
Turismo TITO9 | Locais de interesse turistico: 1
Turismo TIT10 Locals_ d~e interesse turistico: Pavilhdo de 1
exposicdes
Turismo TNAO1 | Atrativos turisticos naturais: Montanha 1
Turismo TNAO2 | Atrativos turisticos naturais: Praia 1
Turismo TNAO3 | Atrativos turisticos naturais: llha 1
Turismo TNAO4 | Atrativos turisticos naturais: Lagoa 1
Turismo TNAOS5 | Atrativos turisticos naturais: Cachoeira 1
Turismo TNAOG Atrativos turisticos naturais: Patrimoénio 1
cultural
Turismo TNAOQO7 | Atrativos turisticos naturais: Gruta 1
Turismo TNAOS ﬁjt::ltlvos turisticos naturais: Turismo 1
Turismo TNAO9 Atratlvqs turisticos naturais: Estancia 1
hidromineral
Turismo I Sinalizacao turistica de indicacdo 11
Qutros FE Fiscalizacado eletrbnica 14
Outros MA Marcador de alinhamento 1
Outros MP Marcador de perigo 8
Outros 0 Sinalizacdo geral de obras 5
Qutros OA15 | Sinalizacéo de obras similar a A-15 1
Outros OAl7 | Sinalizacdo de obras similar a A-17 1
Outros OA18 | Sinalizacao de obras similar a A-18 1
Outros OA19 | Sinalizacao de obras similar a A-19 1
Outros OA2la | Sinalizacédo de obras similar a A-21a 1
Qutros OA21b | Sinalizac&o de obras similar a A-21b 1
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Outros OA21c | Sinalizacdo de obras similar a A-21c 1
Outros OA24 | Sinalizacao de obras similar a A-24 1
Outros OA25 | Sinalizacdo de obras similar a A-25 1
Qutros OA27 | Sinalizacdo de obras similar a A-27 1
Outros OA28 | Sinalizacao de obras similar a A-28 1
Outros OA29 | Sinalizacao de obras similar a A-29 1
Outros OA37 | Sinalizacdo de obras similar a A-37 1
Qutros OA38 | Sinalizacdo de obras similar a A-38 1
Qutros OA42 | Sinalizacdo de obras similar a A-42 1
Outros SC Sinalizacdo de Curva Acentuada 3

Tabela 2 — Distribuicdo de classes: simpleDataset

Cédigo NUmero de amostras
'R-19' 230
'O-MP' 212
'R-24a’ 141
'R-2' 115
'R-6¢' 92
'R-15' 90
'A-32b' 83
'‘A-24' 82
'‘A-32a' 77
'R-5a' 76
'R-3', 'R-5b' 74
'-E' 71
'-SA' 60

Tabela 3 — Distribuicdo de classes: normalDataset

Cddigo NUmero de amostras
'R-19' 196
'O-MP' 180
'R-24a' 107
'-SA' 96
'R-2' 81
'R-6¢' 58
'R-15' 56
'‘A-32b' 49
'A-24' 48
'‘A-32a’, 'R-5a' 42
'R-3', 'R-5b', 'R-25b', "T-SAU24', 'O-OA37', 'R-6b', 'A-
31', 'R-39', 'A-27', 'R-28', 'R-4a’, 'T-TADO6', 'A-14',
'R-10', 'T-TAD11', 'R-22", 'A-13a’, 'R-34', 'A-33a’, 'R- 39
9', “T-THCO5’, 'O-OA42a’', 'T-SAU06', 'T-TITO6', , 'R-
21', 'R-18', 'A-4b’", 'A-40', 'R-25d', 'T-TIT04'
‘A-48’, ‘A-37’, 'T-SAUO08', 'T-TITO8', 'A-30b', 'I-SA18',
'A-10b', 'O-OA38', 'O-0A18', 'A-34', 'R-6a’, 'T-
SAU13', 'O-0OA19', 'T-THCO04', 'R-40", 'T-TARO2', 'A- 38
11a’, 'T-TARO6G', 'I-SA12', 'R-30', 'R-32', 'R-16', 'I-
SA20', 'A-22', "T-SAUQ7', 'A-29', 'R-17', 'A-38', 'O-
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OA21b', 'T-TAD15', 'T-SAU20', 'T-TAROS', 'I-SA02',
'R-33', 'R-25a’, 'I-SA24', 'R-8b', 'A-25', 'A-16', 'T-
TITO9', 'T-TNAO3', 'T-TADO4', 'O-OA28', 'R-1', 'A-8’,
‘T-TITO7', 'R-26', 'R-36b', 'T-THCO7', 'T-THCO09', 'T-
SAUO01', 'T-SAU25', 'A-42a’, 'A-7a’, 'R-37, 'A-46', 'T-
THC10', 'R-13', 'T-SAU11", 'T-TITO1', 'A-28', 'A-19',
'R-14', 'R-36a’, 'T-SAU12', 'T-TITOS', 'A-, 'I-SAQ7', 'T-
TNAO2', 'R-4b', 'O-0OA29', 'I-IK’, 'A-6', 'I-SA01', 'O-
OAl7', 'T-TARO4', 'A-23', 'T-SAU04', 'R-24b', 'R-20',
'‘A-30a’, 'A-4a’, 'T-THCO1', 'T-TADOS', 'T-TNAO1', 'R-
25pb', 'T-THC11', 'O-OA15', 'A-10a’, 'T-SAU19', 'T-
TNAOS', 'T-SAU22', 'R-11', 'T-TITO3, '‘A-2a’, 'I-SA14’,
‘T-TAD14', 'A-20b', 'T-TIT10', 'A-36', 'A-18', 'T-
SAU09', '[-SA08', 'T-SAU10', 'T-TNA0S', 'T-TARO3',
'0-OA27', 'A-15', 'A-11b', 'T-TITO2', 'A-9', 'T-TNAO7',
‘T-TADO8', 'I-SA26', 'I-SA06', 'T-TAD12', 'A-20a’, 'R-
8a', 'A-1a’, 'A-44', 'T-TNAO4', 'A-21¢€', 'I-SA10', 'A-45',
"T-SAUO03', 'A-17', 'T-TNAO6', 'O-MA', 'R-38', 'A-21d’,
T-THCO8', 'A-21a’, 'A-42c', 'T-SAU02', 'T-TADO2',
'‘A-1b', 'T-TADOT7', 'O-SC', 'T-TARO7', 'T-SAU14', 'T-
TAD16', 'R-23, 'A-3b', 'T-TAD10', 'I-SA21', 'R-29', 'A-
33b', 'T-SAU23', 'T-TADO1', 'R-IC', 'T-TADO3", 'I-
SA13', 'A-3a’, 'A-7b', 'R-27', 'R-35b', 'A-13b', 'R-7", 'T-
TAD13', 'T-SAU15, 'I-O', 'A-SEA', 'T-TADOQ9', 'A-
42b', 'R-12', 'A-21b', 'I-SA09', 'A-41", 'A-12', 'T-
SAUO0S', 'T-SAU26', 'T-TNAO09', 'T-THCO02', 'R-35a’,
‘T-THCO3', 'A-5a’, 'O-OA21a’, 'T-THCO6', 'T-SAU21",
'R-25c¢’, 'O-OA25', 'I-SA19', 'A-30c’, 'R-31', 'A-5b', 'A-

2b'
'‘A-43', 'O-FE', 'O-0', 'A-26a', 'T-I', 'I-E', 'A-47', 'O- 37
OA21c'
-1, 'A-35', 'A-26b', 'I-SA11', 'A-IC'21c’, 36
'0-0A24' 29
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