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RESUMO

Este trabalho descreve um prototipo de uma ferreanée deteccédo e reconhecimento de
placas de transito, com possibilidade de ser iatkgem um sistema de apoio ao motorista
instalado em um computador de bordo veicular. Ratateccdo, sdo implementadas técnicas
de processamento de imagens, tal como a transfarawdHough utilizada para localizar o
formato circular de um tipo de placa de transita. éapa do reconhecimento, submete-se a
imagem a uma rede neurahnultilayer perceptron treinada utilizando algoritmo
backpropagation.

Palavras-chave: Visdo computacional. Reconhecim#mtobjetos. Segmentacdo de imagem.
Segurancga no transito.



ABSTRACT

This work describes a software tool for detectiond aecognition of road signs. We used
image processing techniques, such as the Hougsfdram for identifying possible road sign
images and a multilayer neural network trained \glckpropagation algorithm. We verified
that the noise and the absence of bright conttodiiced in the images captured by webcam
impacts the precision of the recognition process.

Key-words: Computer vision. Object recognition. easegmentation. Traffic safety.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de assisténcia a navegacao automobiltétitaecebido cada vez mais a
atencdo de empresas e instituicdes. Segundo Gimtirformacdes do Galileo (2005, p. 2),
espera-se que metade dos veiculos operando nacBerdya, até 2020, um sistema avancado

de assisténcia ao motorista.

Até 2010 haverd mais de 670 milhdes de automoBdsmilhdes de bnibus e

caminh8es e 200 milhdes de veiculos comerciaisslene mundo. Receptores de
navegacgao por satélite sdo hoje normalmente idstslem novos automdveis como
uma ferramenta essencial no fornecimento de noeogices para pessoas em
movimento: pagamento eletrénico, informag&o dositarem tempo real, chamadas
de emergéncia, guia de rotas, gerenciamento dasfmtsistemas avancados de
assisténcia ao motorista. (CENTRO DE INFORMACOES BALILEO, 2005,

p. 1).

Cunha, Jacques e Cybis (2006, p. 11) afirmam gsiaadizacao vertical apresentada
em trés itens, “presenca de placas indicativasetieidade maxima”, “presenca de placas de
sinalizacdo de transito” e “legibilidade das placses transito”, revelaram nao exercer
influéncia na velocidade praticada pelos motoristaisevistados em sua pesquisa. Segundo
Cunha, Jacques e Cybis (2006, p. 12), dentre aactesisticas que mais fortemente
influenciam os motoristas entrevistados em suaymesca reduzir a velocidade dos seus
veiculos estdo: irregularidades no pavimento; e¢ngérdo com outras vias; presenca de
curvas; presenca de pontos de parada de OnibsisaéiZacao eletronica na via.

Alguns sistemas de assisténcia ao motorista amalsambiente em que havera a
locomocgé&o do veiculo através da aquisicao e pravessto de imagens a fim de auxiliar ou
automatizar a navegacao do veiculo. Dependendipaaé¢ informacdo que se espera extrair
da imagem, tais como placas de sinalizacdo, técniiBerentes podem ser aplicadas.
Analisando aspectos das imagens tais como iluminagd e forma, pode-se detectar e
reconhecer placas de transito.

Neste trabalho propde-se desenvolver uma ferrantentdeteccdo e reconhecimento
de placas de transito, que forneca instrucbes enpdereal para sistemas de apoio ao

motorista.
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1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma femsangue detecte e reconheca placas
de transito em uma imagem.
Os objetivos especificos do trabalho séo:
a) disponibilizar um médulo de andlise de imagem dede transito em busca de
placas de transito;
b) disponibilizar um modulo de destaque e identificagie placas de transito

detectadas.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em quatro capit@osegundo capitulo contém a
fundamentacdo tedrica necesséria para o entendintgnttrabalho. Nele s&@o discutidos
topicos relacionados a sistemas de apoio ao miatonssdo computacional, deteccdo e
reconhecimento de placas de transito. Também siéséatidas as tecnologias Java Advanced
Imaging (JAI), Java Media Framework (JMF) dramework de rede neural Neuroph. Por
fim, apresentam-se quatro trabalhos correlatos.

O terceiro capitulo trata do desenvolvimento deafeenta, onde sdo explanados os
principais requisitos do problema trabalhado, a&efipacdo contendo diagramas de caso de
uso, classe e sequéncia. Também séo feitos comesnsébre a implementacdo abrangendo
as técnicas e ferramentas utilizadas, operaciaddi@ por fim sdo comentados os resultados
e discusséo.

O quarto capitulo refere-se as conclusdes do peegeabalho e sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados 0s assuntos ecacnitiizadas para o
desenvolvimento e entendimento deste trabalho el@os2.1 sdo expostas informacdes sobre
sistemas de apoio ao motorista. Na secao 2.2 gdanaxios conceitos a respeito de visao
computacional e sdo destacados aspectos refeeed&tsccdo e reconhecimento de placas de
transito. Na secdo 2.3 é abordado a rede neurdicialtutilizada. Na secdo 2.4 séo

sintetizadas as tecnologias utilizadas. Por fingeg@o 2.5, sdo descritos trabalhos correlatos.

2.1 SISTEMAS DE APOIO AO MOTORISTA

Segundo Centurion (2009), através de estatistad#®ticia Rodoviaria Federal (PRF),
quase 30% dos acidentes nas estradas ocorremléhtee20h, periodo de transicao entre dia
e noite. Centurion (2009) afirma que algumas dadew séo: a dificuldade natural do ser
humano para enxergar em situagfes de pouca lunindgdo publica deficiente e o
desrespeito as leis de transito. “Em condi¢cOes aeca luminosidade, a capacidade de
enxergar € reduzida em até 30%. [...] A perda d¢@made distancia e profundidade esta entre
0s riscos para os condutores de veiculos.” (CENTMNRR009).

O desenvolvimento de sistemas de apoio ao motogstaa auxiliar o condutor e
informa-lo sobre as condi¢des da via, pode coritrédgnificativamente para a diminuicéo do
namero de acidentes. Estes sistemas devem respemdégmpo real para serem viaveis e
algumas das principais tecnologias empregadas pmi@ntir este requisito sao:
posicionamento global, radaresanners, sensores e a visdo computacional

Os Advanced Driver Assistance Systems' (ADAS) podem ser divididos de acordo com
sua funcionalidade em:

a) navegacdo por posicionamento global: utiliza sisteoe mapas e rotas

sincronizadas com informacdes geogréficas recebditasGlobal Positioning
System (GPS) em tempo real, fornecendo informacgdes dagamslacionadas com o

trajeto entre origem e destino selecionados pelomsta;
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b) assisténcia para estacionamento do veiculo: utdem@sores ultra-sdénicos e/ou
imagens com linhas de referéncia sobrepostas naoelpapara indicar a
proximidade de obstaculos ao condutor, conformdgar& 1. Sistemas atuais
controlam ativamente o volante, restando ao matomentrolar o avanco do

veiculo;

Fonte: Jung et al. (2005, p. 1370).
Figura 1 — Assisténcia para estacionamento do lei@ADAS

c) iluminacdo por fardis adaptativos: utilizam sensgrara regular a intensidade da
iluminag&o dos fardis de acordo com as condi¢cOésrreas de luminosidade e
clima, e a direcdo dos far6is acompanhando as suevantensificando a
iluminacao delas;

d) controle de velocidade adaptativo: podem ser digecembinacdes de tecnologias
como (i) utilizando um sistema de detecc¢ao e reeontento de placas de transito
para identificar placas de limite de velocidade; (tilizando comunicagdo com
sistemas de bordo de outros veiculos nas proxireglgohra obtencédo de
informacdes de GPS e velocidade e, (iii) utilizandformacdes de GPS para
detectar proximidade de curvas, cruzamentos owa®uatracteristicas de risco na
aproximacéo do veiculo;

e) deteccédo de colisdo: podem utilizar visdo compatetj radares ou sensores para
detectar pedestres e outros objetos no caminhanoposto cego, acionando 0s

freios em caso de colisdo eminente;

L E o termo genérico em inglés, que significa Sisevancados de Assisténcia ao Motorista, mais ownte
utilizado que equivale ao termo genérico em poisgaistemas de apoio ao motorista.



f)

9)

h)

16

visdo noturna: utilizam sistema de visao infravdh@eara destacar pedestres e
obstaculos na escuriddo onde a iluminacdo dossfdaiveiculo ndo é suficiente,
conforme a Figura 2. A visdo noturna pode ser cemphtada com a visao de

calor, destacando ainda mais pedestres e animais;

Fonte: UIf (2010).
Figura 2 — Visdo noturna - ADAS

deteccdo de sonoléncia do condutor: utilizam agms de visdo computacional
especializados em analisar o rosto do motoristanadé detectar a sonoléncia,
percebida pelo tempo em que as palpebras permarieckadas além do normal;
deteccdo de saida de pista: podem utilizar viséigpatacional ou sensores para
detectarem as bordas da pista e alertar sobre aidede pista ndo sinalizada pelo
motorista através do acionamento do pisca-seta. distema de deteccdo e
reconhecimento de placas de transito para idemtifilacas de proibicdo de
ultrapassagem pode complementar o sistema de apawotorista e avisar sobre
uma mudanca de pista ilegal. A Figura 3 ilustratectao de saida de pista.

Fonte: Kempf (2008).
Figura 3 — Detecgéo de saida de pista - ADAS
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2.2 VISAO COMPUTACIONAL

Wangenheim (1998) define visdo computacional comoonjunto de meétodos e
técnicas através dos quais sistemas computacipodésn ser capazes de interpretar imagens,
ou seja, capazes de transformar um conjunto desdi#igitais representando uma imagem em
uma estrutura de dados descrevendo a semantieacesiinto em um contexto qualquer.

A visdo computacional se inicia pela aquisicdordagem, normalmente atraves de
cameras. A maioria dos sistemas utiliza visdo maglaocou seja, apenas uma camera esta
instalada, podendo ainda ser monocromética ouidalor

A etapa de pré-processamento encarrega-se derdilioa para melhorar a imagem e
transforma-la para a etapa seguinte. Alguns exesrg@dransformacoes:

a) reducdo de numero de cores, por exemplo, paraapRE&B de trés bits (oito

cores);

b) converséo para escala de cinza;

c) escala, rotacdo ou deslocamento de pixels;

d) remocéao de ruidos;

e) ajuste de brilho ou contraste.

Na etapa de segmentacdo, sdo extraidas informde8eisnagens, tais como regides
que atendem determinadas caracteristicas necassg@ia a etapa de reconhecimento.
Exemplos de técnicas de segmentacao:

a) algoritmos genéticos;

b) limiarizagéo;

c) deteccédo de bordas;

d) crescimento de regides.

Por fim, na etapa de reconhecimento, segundo K(bhi&29), as regides segmentadas
sdo classificadas, segundo suas caracteristicasésatde uma das abordagens basicas:
estatistica, estrutural ou neural.

As principais aplicacfes da visdo computacionalAAS sdo: deteccdo de saida de
pista, deteccdo de obstaculos, navegacao visuateegdio e reconhecimento de placas de

transito.
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2.2.1 Deteccao e reconhecimento de placas de transito

As placas de transito, em geral, possuem cor, gie@negetamanhos especificos. No
Brasil, a cor predominante das placas de adveaégcia amarela e das placas de
regulamentacéo é a vermelha, definidas pelo COm$édisional de TRANsito (CONTRAN).

Segundo Jung et al. (2005), a informacdo cromé&era papel fundamental no
contexto da deteccdo das placas de transito. Deateira assume-se que a maioria dos
algoritmos desenvolvidos em nivel mundial explandeimente a deteccao de placas pela cor,
porém ha informacdes de sistemas que utilizam img@ageonocromaticas e exploram
fortemente a deteccao de placas pela geometria.

Sistemas de apoio ao motorista, com foco na dibeecreconhecimento de placas,
sdo compostos por pelo menos uma camera de vidgm (monocular), para a aquisicao de
imagens, e um sistema datware embarcado, ambos integrados ao computador de dordo
veiculo. Os locais preferidos para a instalacacétaera sdo atras do para-brisa ou atras da
grade frontal do veiculo.

ApoOs a captura da imagem, a mesma pode ser prdeegeghardware dedicado ao
processamento de imagens ou por algoritmos impleEmes nosoftware, a fim de detectar e
reconhecer as placas de transito que seguem oopadesajado. Segundo Jung et al. (2005),
diversos pesquisadores no mundo inteiro vém prapeotlicdes diferentes para a tarefa de
deteccao e reconhecimento de placas de transito.

Na solucéo proposta por Escalera, Armingol e M20®3), para a etapa de deteccao,
0S autores optaram por analisar a cor e o forntatoforme a Figura 4. Segundo Escalera,
Armingol e Mata (2003, p. 4), o uso da andlise de & fundamental porque os sinais de
transito sdo projetados pensando em usar coregde arefletir a mensagem do sinal. Dessa
forma, as cores escolhidas destacam-se do ambMatmalise da cor sédo identificados matiz
e saturacao a fim de encontrarem areas candidatas @nalise do formato, esta feita através
de algoritmos genéticos. Na etapa de reconhecimséito utilizadas redes neurais para

classificar as placas previamente detectadas.
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(e)
Fonte: Escalera, Armingol e Mata (2003, p. 4).
Figura 4 — Utilizacdo das informacgdes de cor paalesa, Armingol e Mata (2003)

Piccioli et al. (1996) propde, para a etapa decgéte que a busca das placas nas
imagens seja limitada a uma regido conhecidaptaboo lado direito da via, ou a uma regiao
onde ocorrerem as cores pré-determinadas, quande estiverem presentes na imagem,
conforme a Figura 5. Segundo Piccioli et al. (199&), as informacdes sobre cor fornecem a
maneira mais rapida para reduzir a procura dessibaitransito a uma pequena regidao da
imagem, e sdo usadas sempre que possivel. O usoreke para segmentacdo de imagem

corresponde ao modo como o0s sinais de transitgesatmente vistos por motoristas.

Fonte: Piccioli et al. (1996, p. 3).
Figura 5 — Utilizacdo das informacdes de cor pociBii et al. (1996)

A deteccdo das placas candidatas € efetuada péleseamle borda nas regides
selecionadas. Um filtro de Kalman é utilizado peamatrear as placas detectadas com a
finalidade de tornar a solugdo mais robusta. Aata@ reconhecimento é realizada pela

comparacao das placas detectadas com um bancda® da
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2.2.2 Quantizacéo de cores

Segundo Chang (2008, p. 20), quantizacdo de caresgocesso que reduz o numero
de cores distintas em uma imagem, normalmenteéstda minimizacado da profundidade da
cor.

Existem diversos algoritmos que procuram preseavsimilaridade das cores, entre a
imagem original e a imagem quantizada, atravésalieulos em abordagens diversas. A
Figura 6 demonstra um exemplo de quantizacado uniforme,ocord o Quadro 1, onde a
Figura6(a) utiliza paleta de 16,7 milhGes de cores e arki§(b) utiliza paleta quantizada
(Figura?) para 8 cores, onde cada canal esta represenadorpbit e “O ou 1” € 0 mesmo
que “0 ou 255",

Wl £ Y-

Figra 6 — Exemplo de quntizago uniforme

Paratodo pi xel da Figura 1(a)
Para cada canal de cor RGB
Sea(x,y)<n
entdo b(x,y) =0
sendo b(x,y) = 255
onde: x e y sdo as coordenadas do pi xel
n é o nivel de quantizagao

Quadro 1 — Algoritmo de quantizag&o uniforme

‘OOO 001‘010 011‘100‘101\110 111

Figura 7 — Paleta RGB quantizada

2.2.3 Transformada circular de Hough

A transformada de Hough, segundo Pedrini e Schw@a@s, p. 174-182), € uma
técnica de segmentacdo para deteccdo de um comjenqontos em uma imagem digital que



21

pertencam a uma forma geométrica parametrizadan assno linhas, circulos, elipses e
outras. Mesmo em imagens muito ruidosas ou quauposformas geométricas com regides
descontinuas, a transformada de Hough ainda pedeti¢etar estas formas com sucesso.

Para simplificar o calculo da transformada de Hpagimagem pode ser convertida de
colorida para escala de cinza e entdo submetichaaatécnica de deteccdo de borda, através
do operador de Sobel, que calcula a informacéaoradiente, conforme Pedrini e Schwartz
(2008, p. 179).

Conforme Pedrini e Schwartz (2008, p. 174-182)jrouto pode ser formulado em

equacdes paramétricas tais como no Quadro 2.

1) coordenadas cartesianas (5+&y-b)°=r
2) coordenadas polares X = a+ r@os
y=b +rco®
3) coordenadas polares resolvidas para @s x — r co®
parametros do circulo b=y-rco®
4) unido das equacdes 2 e 3 b = ®tarx tar® + vy

Fonte: adaptado de Pedrini e Schwartz (2008, p1¥®3.
Quadro 2 Equacdes

Segundo Pistori, Pistori e Costa (2005, p. 2-Bjaasformada circular de Hough pode
ser calculada tomando a informacgé&o do gradienteta de uma imagem em preto e branco e
acumulando cada ponto ndo nulo a partir da imagaiente em todo ponto que esta a um

determinado raio de distancia dele, conforme o @uad

Algoritmo 1 Criagao do espago de Hough
entrada: Matriz [, n ¥ m, representando a imagem binarizada.
saida: Matriz H, com o mesmo tamanho da imagem, representando o espago de Hough.
I: parax = ) até n faca
para y = () até m faca
se I(z,y) =25 entao
para # = () até 2 = 7 faca
T, =1 —T *cos(0)
Yo =y — 1 *sen(d)
Hiz. w.)=Hz. 9. + 1
fim para
fim se

sl ol

= = < S R R ]

10:  fim para
[1; fim para

Fonte: adaptado de Pistori, Pistori e Costa (200353).
Quadro 3 — Algoritmo da transformada circular deigfto

Dessa forma, todos os pontos de borda que se eacpab longo do contorno de um
circulo de um determinado raio, conforme a Figuradhtribuem para a transformac&o no

centro do circulo, e assim, os picos na imagensfmamada correspondem aos centros de
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caracteristicas circulares de um determinado tamaalimagem original.

Fonte: adaptado de Pedrini e Schwartz (2008, p- 179
Figura 8 — Operacgéao de transformacéo circular deghlo

Depois que um pico é detectado e um possivel oietontrado em um determinado
ponto, pontos préximos (em uma distancia dentrondtade do raio original) sdo excluidos
como possiveis centros de circulo para evitar acgab da mesma caracteristica circular
repetidamente. A Figura exemplifica essa transformacdo, onde a Fig@@a é a imagem
original contendo um circulo altamente corrompiddsigura9(b) seu respectivo espago de
Hough, a Figur®(c) é o mesmo espaco de Hough da Fig(nacom ajuste de contraste para
facilitar a visualizacdo e na Figue&d) a imagem composta pela adicdo da imagem ofigina

da Figurad(a) com o espaco de Hough da Fige(qd.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: Pistori, Pistori e Costa (2005, p. é).
Figura 9 — Exemplo de transformacao circular deghou

2.3 REDE NEURAL ARTIFICIAL

Esta secéo apresenta a definicdo de Rede Neuratiar{RNA) e, em particular, o
modelo de rede neuraWultiLayer Perceptron (MLP) e o algoritmo de aprendizado

BackPropagation (BP).
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2.3.1 Definicéo

Conforme Azevedo, Brasil e Oliveira (2000, p. 33, rades neurais artificiais tém
inspiracdo nos neurdnios bioldgicos e nos sistemeagosos. Segundo Abelém, Pacheco e
Vellasco (1995, p. 109)redes neurais artificiais sdo sistemas compostsdidersos
neurdnios artificiais ligados de maneira apropripdeaa obter comportamentos complexos,
que sado determinados pela estrutura das ligacdes es neurdnios e pelos pesos das
conexdes. Conforme Haykin (2001, p. 75), estes pesor sua vez, sado ajustados para
armazenar o conhecimento desejado através de amitlg de aprendizado, que consiste de
um conjunto de regras bem definidas para, segunddiridlli (1999, p. 13), resolver um
problema de aprendizagem. Os algoritmos difereme emtbasicamente pela forma de ajuste

dos pesos.

2.3.2 Modelo de rede neural MLP

Uma rede neural artificial do tipo MLP é constitmidor um conjunto de nodos de
entrada, os quais formam a camada de entrada eageel projeta os sinais de entrada sobre
uma segunda camada oculta. Os sinais de saida skrasada camada podem ser enviados
para outras camadas ocultas subseqlientes e aggigsigsamente até encontrarem a camada
de saida, ou enviados diretamente para a camadaida. Com excecdo da camada de
entrada, todas as outras camadas sdo constituédasepronios e, portanto, apresentam
capacidade computacional (Figurl0). Uma rede desse tipo € alimentada adiante
(feedforward) e pode ser totalmente conectada, quando todoswsénios de uma camada se
comunicam com todos 0s neurbnios da proxima carpadgarcialmente conectada, onde
nem todos os neurbnios de uma camada se comunmantoclos 0os neurbnios da préxima
camada (HAYKIN, 2001, p. 36).
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Unidades
/ Escondidas

Unidades
de Saida
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Unidades
de Entrada <

>

X

Fonte: adaptado de Haykin (2001, p. 186).
Figura 10 — Arquitetura de uma rede neural aréfiLP

O numero de nos na camada de entrada da redergideido pela dimensionalidade
do espaco de observacédo, que é responsavel palgigatos sinais de entrada. O numero de
neurbnios na camada de saida é determinado peknsimnalidade requerida da resposta
desejada. Segundo Castro (1994, p. 2), o projetcmaéerede MLP requer a consideragao de
trés aspectos:

a) determinar o nimero de camadas ocultas;

b) determinar o nimero de neurbnios em cada uma dzedes ocultas;

c) especificar os pesos sinapticos que interconectammearénios nas diferentes

camadas da rede.

O primeiro e o0 segundo aspecto determinam a condplés da rede MLP e o terceiro
envolve a utilizagcdo de paradigmas e algoritmosmendizado supervisionado, sendo mais
comumente usado o de retro propagacao do erro,Rous&undo Haykin (2001, p. 183).
Estudos desenvolvidos indicam que:

a) uma camada intermediaria é suficiente para aproxgualquer funcdo continua,

b) duas camadas intermediarias sdo suficientes paiegar qualquer funcao

matematica.

Segundo Haykin (1994, p. 178), uma rede MLP aptadeds caracteristicas distintas:

a) incluir uma funcdo nao-linear. Uma comumente usadaigmoidal, definida pela

funcdo sigmoide logistica, conforme a Figura 1]a odio-linearidade € suave (ou
seja, a funcdo é diferenciavel em qualquer ponto);

b) conter uma ou mais camadas de neurdnios ocul®s@pusdo parte da camada de
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entrada ou de saida da rede. Estes neurbnios @quitssibilitam que a rede
aprenda tarefas complexas, extraindo progressi@memis caracteristicas
significativas dos padrbes de entrada;

c) exibir um alto grau de conectividade, determinadtag sinapses da rede. Uma
mudancga na conectividade da rede requer uma mudangapulacédo de conexdes
sinapticas.

12
1 4

0.8 o)

0,6
04F
020

0
-10 8 -6 4 =2 0o 2 4 6 g 10

Aumentando

Fonte: adaptado de Haykin (2001, p. 39).
Figura 11 — Funcao sigméide logistica e seu gréfico

2.3.3 Algoritmo de aprendizado BP

O algoritmo de aprendizado BP segue o paradigmapdendizado supervisionado
(associativo) e baseia-se na heuristica do aprashalipor correcéo de erro (em que o erro é
retro-propagado da camada de saida para as camttatediarias da rede neural artificial).
Este algoritmo pode ser considerado uma generabzdg algoritmo conhecido como regra
delta, ou algoritmo dos minimos quadrados médibeast Mean-Square — LMS),
desenvolvido por Widrow e Hoff em 1960.

Segundo Han e Kamber (2000, p. 240), o algoritmoapfrende iterativamente pelo
processamento de um conjunto de exemplos de tremamcomparando a resposta da rede
para cada exemplo com o rétulo de classe atualmenbecido. Para cada exemplo de
treinamento, os pesos sdo modificados de formanamiziar 0 erro entre a saida da rede e a
classe atual. Estas modificacfes sdo feitas ngadireeversa, ou seja, da camada de saida
através das camadas ocultas até as primeiras canfeala> nome BP, ou retro propagacao.

Conforme Moraes, Nagano e Merlo (2002, p. 4), o &x) € calculado pela subtragéo
do valor esperadoyy) do valor obtido qi), conforme a equacdo do Quadro 4(a) e a
atualizacdo dos pesos flui de maneira inversayédrda equacao do Quadro 4(b), em que a

variacao do peso da conexdy) éntre os neurbnio$)(e k) é o resultadoy) é uma constante
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positiva que determina a taxa de aprendizage)ra {axa de erro &) o valor de entrada do
neurdnio subsequente, todos em determinado tempo (

E e (n)=d, (n)—y.(n)

[b] Awg(n) =1 e (n)x;(n)

Quadro 4 — Algoritmo BP

2.4 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Java Advanced Imaging (JAI) € uma interface prdgt@om base na tecnologia Java
2D, segundo Sun Microsystems Inc. (1999a), pardpukam e processar imagens de maneira
facil, flexivel, escalavel, extensivel e com altesempenho. Entre as principais
funcionalidades, destacam-se:

a) tiling (ladrilhar): uma imagem é divida em recortes rgt#ares que podem ser

armazenadas em memoria e processadas separadamente;

b) execucao retardada: um recorte pode ser procesgath@as quando for solicitado

pela aplicacéo;

c) regibes de interesse: partes ndo retangulares de iomagem podem ser

especificadas como objetos;

d) manipulacdo de tipos de arquivos: os principaismétos eletronicos de arquivos

podem ser manipulados atravésddecs.

Java Media Framework (JMF) € udnamework que, de acordo com Sun Microsystems
Inc. (1999b), manipula midias baseadas em temogctdano arquivos ou fluxos de audio e
video, e suporta alguns dos padrées mais comunmgedzado.

Os fluxos de video podem ser obtidos de placaspieii@ de video, deebcams e de
transmissdes de video por protocolo de rede, eniteas fontes. O JMF permite obter
imagens estaticas de um video pela definicdo dentervalo de tempo ou através de outros
eventos definidos pelo desenvolvedor.

O JMF estende-se com a utilizacéo mlag-ins de processamento. Estpkig-ins
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podem ser desenvolvidos para, por exemplo, aplicafiltro detecgéo de borda na imagem.

Neuroph é umframework ainda em desenvolvimento que, segundo Sevarat et a
(2008), utilizando apenas tecnologia Java, possuirsos para criar e treinar redes neurais.
Podem-se destacar as seguintes caracteristicas:

a) pequeno numero de classes essenciais, que podémibeente reutilizadas;

b) estrutura e l6gica faceis de sequir;

C) suporte a reconhecimento de 6tico de caractereagens;

d) Suporte a treze arquiteturas de rede neural.

O pacote disponibilizado padawnload contém:

a) caodigos fonte em Java;

b) bibliotecas;

c) documentacao;

d) ferramenta grafica para desenvolvimento de redesaise conforme Figura 12;

e) exemplos.

!D sJavasdJava—sourcessneuroph_ 2 _4>java —jar easyMeurons.jar

File Edit View MNetworks Training |Tools| Samples Help

—?E g Image Recognition
=y

Handwriting Recognition
easyNeurons Project i
; Text Recognition
i L Neural networks
: £/ Image Recognition Tool | =REE x]
| 1, Images and Training Set | 2, Neural Network | 3. Test|

Training Sets

I Choose Images
Image dir | Choosze dir |

Junk dir | Choose dir |
Image Sampling Resolution Color Mode Training Set Settings

width 8 @ Color Training Set Label

Height 3 (7 Black and White

Create Training Set

Figura 12 — Erramenta grafica para desenvolvimento de redasiseu
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2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Foram escolhidos quatro trabalhos que envolvens@womputacional. O primeiro é
o Opel Eye (KEMPF, 2008), sistema comercial deskerdm por uma montadora de veiculos.
O segundo é um trabalho denominado “Localizacdo eeofhecimento de Placas de
Sinalizagao Utilizando um Mecanismo de Atencao &lise Redes Neurais Artificiais”
(RODRIGUES, 2002). O terceiro € o “Sistema Optievapldentificacio de Veiculos em
Estradas” (SANTOS, 2008). Por fim, a “FerramentaD¥teccdo da Regido da Placa de
Veiculos” (MEIRELES, 2009).

2.5.1 Opel Eye

Segundo Kempf (2008), o Opel Eye € um sistema dmaw motorista, no qual uma
das funcdes é o reconhecimento de placas de tafsisistema estreou como equipamento
opcional no lancamento do Insignia, modelo de cdeanontadora General Motors (GM)
langado em 2008 na Europa.

O sistema conta com uma camera com lente granddaande alta resolucao,
localizada junto ao espelho retrovisor centralazage captar trinta quadros por segundo e a
uma distancia de cem metros, em condicfes ideaisienacio. A deteccdo é focada nas
placas de proibicéo de ultrapassagem e limite eidade.

Apds o0 quadro capturado ser analisado por doisepsaciores de sinais esatware
criado pela GM, um aviso luminoso é exibido nagadntral do painel de instrumentos, em

frente ao volante do veiculo.

2.5.2 Localizacdo e reconhecimento de placas de sinalizatlizando um mecanismo de
atencao visual e redes neurais artificiais

Rodrigues (2002, p. 27-94) afirma que o modelo gstp implementa técnicas de
processamento de imagens utilizando mecanismo eteci visudl e aprendizado de

2 Segundo Rodrigues (2002, p. 2), ateng&o visuahéa@anismo responsavel por selecionar as inforrsapdés
relevantes das imagens de entrada.
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maquina. A arquitetura do modelo proposto posssgiegsiintes processos:
a) filtragem linear;
b) diferencas centro-vizinhanca;
c) soma dos mapas de caracteristicas;
d) soma dos mapas de conspicuidade;
e) selecao das regides de interesse;
f) rede neural para reconhecimento da placa de wansit
Segundo Rodrigues (2002, p. 88-90), a taxa deanartleteccdo da placa de transito

atingiu 100% e o reconhecimento atingiu a médianéise absoluta, em torno de 64%.

2.5.3 Sistema optico para identificacdo de veiculos enadss

Santos (2008, p. 6-34) desenvolveu um sistemangadgem C++, para contagem de
automoveis em vias de trafego, onde o algoritmo ségmentacdo adaptativison-
Homogeneous Detector (NHD) analisou a imagem para a definicdo de eleéoserem
movimento, para entao detectar as bordas destesmies e segmentar a imagem.

Segundo Santos (2008, p. 6-34), a representacimadem segmentada é dada pela
identificacdo de padrdes através da analise dasi¢iiss de formas, utilizando descritores de

Fourier. Na etapa de interpretacao das represexgdgfam utilizadas redes neurais.

2.5.4 Ferramenta de deteccao da regido da placa de agicul

A ferramenta implementada por Medeiros (2009), imgubgem Java, efetua a
localizac&o de uma placa de veiculo e utiliza uibhobeca de reconhecimento de caracteres
para extrair e reconhecer os caracteres da placagi@o localizada. A imagem é tratada
através dos passos a seguir:

a) aplicacédo de filtro de Gauss para eliminacao d#ogji

b) aplicacdo de deteccéo de borda utilizando opegradiiente de Sobel,

c) a posicao vertical da placa € identificada;

d) aplicacéo da operacao de fechamento da morfologiematica;

e) a posicao horizontal da placa é identificada;

f) aregido segmentada € submetida a biblioteca dalrecimento de caracteres;
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Apds os passos acima, a ferramenta informa osteagaaeconhecidos pela biblioteca.
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3 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

Neste capitulo sdo detalhadas as etapas do degemettio, abordando os principais

requisitos, a especificacdo, a implementacéo émpaao listados resultados e discussao.

3.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

A ferramenta devera:

a) capturar uma imagem contendo um cenario da viearagrdo veiculo (Requisito
Funcional - RF);

b) detectar a regido da imagem onde cada placa dattraparece (RF);

c) reconhecer a placa de transito de cada regidotdéte(RF);

d) informar o usuario caso néo seja possivel recomlzegkca (RF);

e) informar o usuario para cada placa de transitonteecida (RF);

f) implementar a ferramenta utilizando a tecnologiaJ&equisito Nao Funcional -
RNF).

3.2 ESPECIFICACAO

A especificacdo do sistema apresentado utilizanalgilos diagramas ddnified
Modeling Language (UML) em conjunto com a ferramenta Enterprise Asstt (EA) 7.1 para
a elaboracédo dos diagramas de casos de uso, desckadde sequéncia. Alguns diagramas

estdo em sua forma resumida para melhor visuabzaca

3.2.1 Diagrama de casos de uso

A Figura 13 apresenta o diagrama de casos de umoasoprincipais interacdes do

usuario com o prototipo.
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Configurar a fonte de
imagens

Aplicar filtros nas
imagens

Reconhecer a placa

Usua rin\

Treinar a rede neural

Figura 13 — Diagrama de casos de uso

3.2.1.1 Configurar a fonte de imagens

O caso de usoConfigurar a fonte de imagens (Quadro 5) descreve a
possibilidade do usuério configurar a origem daagems a ser utilizada. Além do cenéario

principal, o caso de uso possui um cenario de écec¢

Configurar a fonte de imagens: permite ao usuario ¢ onfigurar a origem

das imagens a ser utilizada.

Pré-condicéo A fonte de imagens deve estar acessive | ao
prototipo.

Cenario principal 1) O usuario configura a fonte de imagens.
2) O usuério executa o prototipo.
3) O protétipo exibe as imagens.

Excecéo No passo 1, caso ndo exista nenhum fonte
de imagens acessivel, o protétipo apresenta uma
mensagem de erro que nao foi encontrado nenhuma
origem.

P6s- condicdo A fonte de imagens é configurada com sucesso.

Quadro 5 — Caso de usonfigurar a fonte de imagens

3.2.1.2 Aplicar filtros nas imagens

O caso de usaplicar filtros nas imagens (Quadro 6) descreve a possibilidade

do usuario definir a utilizagdo de um ou maisdtnas imagens a serem utilizadas.
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Aplicar filtros nas imagens: permite ao usuario def inir um ou mais
filtros na fila de codecs.
Pré-condicéo Uma fonte de imagens estar configurada no protétipo.
Cenaério principal 1) O usuério define os filtros de imagens.
2) O usuério executa o prototipo.
3) O protétipo exibe imagens modificadas pelos
filtros.
Excecéo No passo 2, caso ndo exista nenhum filtro
de imagens definido, o protétipo exibira imagens se m
alteracao.
P6s-condigdo Os filtros séo aplicados com sucesso.

Quadro 6 — Caso de usglicar filtros nas imagens

3.2.1.3 Treinar a rede neural

O caso de usdreinar a rede neural (Quadro 7) permite que o usuario treine uma

rede neural, podendo utilizar a ferramenta incluiaftamework Neuroph.

Treinar a rede neural: permite que o usuario treine uma rede neural.
Pré-condicéo Passuir as imagens de placas, modifica das por
filtros, para utilizar como conjunto de treinamento

da rede neural.

Cenaério principal 1) O usuaério treina a rede neural.

2) O usuaério testa a rede neural.

3) O usuério salva o arquivo da rede neural

treinada.

Excecéo No passo 2, caso o teste ndo satisfaca com taxa de
acerto aceitavel, o usuario pode treinar novamente a
rede, agora com outros parametros.

P6s-condigdo Alrede neural é treinada com sucesso.

Quadro 7 — Caso de useeinar a rede neural

3.2.1.4 Reconhecer a placa

O caso de usBeconhecer a placa (Quadro 8) descreve a possibilidade do usuario
reconhecer uma placa utilizando uma rede neuiahbtia.
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Reconhecer a placa: permite que o usuario reconheca uma placa,

utilizando uma rede neural treinada.

Pré-condicéo Passuir uma rede neural treinada.

Cenaério principal 1) O usuério define as imagens, modificadas por
filtros, para serem analisadas pela rede neural.

2) O usuario executa o protétipo.
3) O protétipo exibe o resultado do
reconhecimento da placa.

Excecéo No passo 1, caso as imagens ndo estejam mod ificadas
no mesmo padrdo das imagens utilizadas no
treinamento da rede neural, o prot6tipo nédo
reconhecera a placa.

Pos-condicéo Alplaca é reconhecida com sucesso.

Quadro 8 — Caso de uBeconhecer a placa

3.2.2 Diagrama de classes

O diagrama de classes apresentado na Figura 1d asiprincipais classes utilizadas

no prototipo.

Framsz
Conlrollerlisfener
Visual Autonomy

sddNotify{j : woid

Update{ControllerEvent} - voud

izl ocator) - boolean

fog T i+

: boolzan

watForstst

comsunmedizBasc Codeg Effect
Codec ColorEffect
SignCodec
+ clesef) ; void
I + ColorEffact()
L + getControl{Stn
+ et } i
+  getSuppontedinputFormats() © Format]] +
+ petSupportedOutputFormats (Format) - Format]] +
: h ; - SupportedOutputF ormats[Format) | Format]]
¥ - hes{Format, Format]]} - Format
- - Void
¥ + uffer, Buffer) : in
- sobslint, int) : double Ll void
+ ormat{Format) : Farmat
& t{Farmat) : Format
~ dateByteAraySee{Buffer, int) ; byte]]

Figura 14 — Diagrama de classes
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3.2.2.1 ClasseVisualAutonomy

A classevisualAutonomy € responsavel pela interface grafica do protétxiyindo
para o usuario as imagens processadas pelas diasspscodec e effect. Esta classe também
é responsavel pelo método que carrega a fonte dgeims e pelo método que instancia as
classes do tipoodec e effect.

3.2.2.2 ClasseColorEffect

Esta classe processa os efeitos que ajustamaarfiis cores das imagens. O primeiro
ajuste feito é a quantizacdo (ver secdo 2.2.2)jidegla selecdo das cores desejadas. Este
processamento é efetuado através da conversdicade em umarray de bytes contendo,
separadamente, os trés canais de cores RGB.@a@presenta umpixel em determinado

canal de cor. Esteyte € entdo analisado e modificado.

3.2.2.3 ClasseSignCodec

Através da classsignCodec € realizada a segmentacéo e reconhecimento da qiéac
transito. A segmentacdo é efetuada através dafdraraa circular de Hough (ver sec¢éo
2.2.3) e detecta uma possivel placa em determipad&gdo da imagem, onde entdo o
segmento é recortado e submetido ao reconhecimatinéwés da rede neural, pelo método

recognizelmage  da biblioteca Neuroph.

3.2.3 Diagrama de sequéncia

O diagrama de sequéncia, conforme a Figura 15sapi@ uma visdo passo a passo, de
forma resumida para uma melhor visualizacdo, dogssp de troca de mensagens entre as

classes.
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Visualhwionomy ColbrEffect SignC odec Imag eRecog ntonPlugin

==, 4O

cpen{Medislocator mi)
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videoTrack setlodecChain{codecs)
L
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process{Buffer in, Buffer nu}}

¥

sobadx, ¥)

houghPisls])

getCenterPomts()
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1

1

|

1

1

]

I

1

|

I

|

:

1

! drawOvai{leftd, upperY, diameter, diameter)
| 1
i getBubimage{left R, upper'R, dzmsterR, dizmetarfl}
1 1
|

1

|

1

1

1

|

I

1

1

1

1

1

|

|

1

1

]

e ,

recognizelmags{mask}

draw String(output)

drawRect{left®R, upper'R, diameterR, diamaterR)

Figura 15 — Diagrama de sequéncia

3.3 IMPLEMENTACAO

A seguir sdo mostradas as técnicas e ferrameritiaadds no desenvolvimento deste
protétipo, serdo apresentados trechos do cédige ftesenvolvido. Também é demonstrada a

operacionalidade da implementacao, através de tutdcede caso.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

Para a implementacao da ferramenta foi utilizalilagaagem de programacao Java. O
ambiente de desenvolvimento escolhido foi o Eclijfi3e. Foi utilizado também, as APIs

JMF e JAI, e dramework de rede neural para Java Neuroph.
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3.3.1.1 Instanciacao de classes do tgqmolec e effect

As classes do tipoodec e effect sdo carregadas para uma fila (corrente), confarme
Quadro 9, onde buffer de imagens é transferido (a transferéncia € imglide umcodec

para o proximo, como ilustra a Figura 16.

125 try {

/f Ins ciar e definir o
128 Codec codec[] = {

1259 new ColorEffectc(),

130 new SignCodec|)

131 }:

132 videoTIrack.setCodecChain (codec);

Quadro 9 — Instanciagéo dedecs

[ = E
Raw video/audio buffer ... hﬂ JPEG Decoder kﬂ Color Effect kﬂ Sign Codec Fﬂ Windows GDI Render|

Figura 16 — Fluxo dobuffer de imagens do protétipo em execucao

3.3.1.2 Pré ajuste das cores do fluxo de imagens

O fluxo de imagens é recebido palodec através de unbuffer de frames e entéao
separado por canais RGB, com 24 bits (3 canais bigsg de profundidade de cor, como

ilustrado no Quadro 10.

byte[] indata = (byte[]) inFrame.getDatal():

for(int index 0; index < indata.length; index = index + 3}

int blue = indata[(int) (index)];
int green = indata[ (int) (index+1)]:
int red = indatal[ (int) {(index+2)];

Quadro 10 — Recebimento do fluxo de imagens
A necessidade do pré ajuste das cores deve-salmoss/recebidos em cada canal nao
estarem representados em um intervalo pratico @arenipulagdo, como demonstrado na

Figura 17.

0 127]-127 -1
Figura 17 — Intervalo de valores recebido da eomelha

O pré-ajuste de cores encarrega-se de somar umoaaistante aos valores negativos

recebidos, conforme o Quadro 11, resultando emniervialo mais adequado, conforme a
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Figura 18.
if (blue < D) bine = blue+255;
if {green < Q) green = green+Zsh;
if (red < Q) red = red+255;

Quadro 11 — Pré ajuste de cores

0 255
Figura 18 — Intervalo de valores ajustado da eomelha

Destaca-se que o pré ajuste ndo influencia nas epresentadas, sendo assim, quando
se visualiza uma imagem antes do pré-ajuste e omgeim depois do pré-ajuste, ndo se
encontram diferengas.

3.3.1.3 Quantizacdo uniforme de cores

ApOs o pré ajuste de cores, € efetuada a quanizeeésecao 2.2.2) da profundidade
de cor de cada canal, conforme o Quadro 12, redozie 256 niveis de cor para 2 niveis de

cor em cada canal.

int bright = 128;

if (blue < bright) blue = 0;
else blue = 255;

if (green < bright) green = 0;
else green = 255;

if (red < brighrt) red = 0;
else red = 255;

Quadro 12 — Quantizagéo uniforme

7z

O resultado da quantizacdo é apresentado na Fif(t§ em comparacdo com a

imagem original apresentado na Figura 19(a).

A visual Autono... [Ei[=]

A 1est Effect [_ O]

B
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3.3.1.4 Selecao de cores

Observando o resultado obtido na Figura 19(b), met@a as cores a serem
selecionadas para contemplar a totalidade de éstalla placa de transito. Estas cores
(magenta, vermelho e preto) entdo sdo convertides g cor branca e as demais para a cor

preta, conforme o Quadro 13.

if [(|{green = O0) && (red = 255)) |
{(blue = 0} && [green = 0} && (red = O)})){
blue = 2535;
green = 258
red = 255;
¥
elze {
blue = 4;
green = 0;
red = O;
J;

Quadro 13 — Selecao de cores

O resultado € apresentado na Figura 20(b).

B 1est Effect [_ |0 B visual Autono... [ [=]

[a]o| M 00801043 B |l oo:oo:10.14 E

Figura 20 — Resultado da selecéo de cores

3.3.1.5 Deteccéo da placa

A deteccéo da placa é realizada pelo algoritmgatestormada circular de Hough (ver
secao 2.2.3) a partir da Figura 20(b), conformeuadfo 15. O codigo fonte contido no
Quadro 15, desde a linha 113 até a linha 175,dapt@do do trabalho de Schulze (2003). A
rede neural treinada € carregada a partir de uoivargnet , conforme o Quadro 14.

Os parametros utilizados na transformada de Hoagibém podem ser vistos no

Quadro 14. O raio é determinado arbitrariamentepeyporcdo pela area que a imagem vai
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ocupar.
35 I imageValues;
36 double[] [] houghValues;
37 publiec int widch;
38 public int height;

float radiusnet = 43;

float radius = 30;

float =scale = radiusnet/radius;
fleat error = 0.500£f;

float fp= = 1i5f;
int[] pixels;
int maxCircles =

ad trained neural

crelnada

// carga da rede neur

/ a figue agui o
HeuralNetwork nnet = NeuralWetwork.load("H:\\Furb\\pn.nnet"):

1 1 m
£/ (interface de reconhecimento de imagem pa
ImageRecognitionPlugin imageRecognition =

(ImageRecognitionPlugin) nnet.getPlugin (ImageRecognitionPlugin. IMG REC PLUGIN NAME) ;

Quadro 14 — Parametros para detec¢do e reconhdcideplaca
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110 |BufferToImage stopBuffer = new BufferToImage ( (VideoFormat)in.getFormat()):
11 Image stopImage = stopBuffer.createImage (in):

if(stopImage != null){

width = stoplImage.getWidth (null);

114 height = stopImage.gecHeight (nnll) ;
115 int pixels=s{] = new int{width * height];
116 PixelGrabber pixGrabber = new PixelGrabber (stopImage, 0, 0, width, height, pixels, 0, width):
117 try {

118 pixGrabber.grabPixels():

113 ¥

120 catch (InterruptedException e} {
System.out.println("exception thrown"):;

122 }
143 pixels = (int[]) (pixGrabber.getPixels())://
imageValues = new int[widch] [height];
for{int v = 0: ¥ < height: vt} [{

for|int x = 0; x < width; x++)

imageValues[x] [y¥] = pigels[y * width + x] & Oxff;
¥

int numCirclePoints = 0Oy
130 int min = 1;

133 int maxW = width - min;
132 int maxH = height - min;

133 houghValues = new double[width] [height]:
134 int numPts = Math.round({float)}8 = radius):

135 int circle[]l[] = new int[2] [numPts];
i36 for(int i = 0; 1 < numPts; it++)

137 double theta = (6.2831853071795862D0 * (double)}i) / (double)numPts;
138 int %% = (int)Math.round|( (double)radius * Math.cos(theta));

int vy = (int)Math.round( (double)radius * Math.sin({theta));:

140 if{ (numCirclePoints = 0) | (2% '= circle[0] [numCirclePoints]) &
141 {v¥ '= circle[l] [numCirclePoints])) {

i42 circle[0] [numCirclePoints] = =X;

circle[l] [pumCirclePoinc=] = yy:»

numCirclePoints++;

for{int v = min; y < maxH: y++)
for({int = = min; x < maxW; =x++) {
double tempValue = sobel (x, ¥}:
151 if{tempValue = (double)0)
152 continne;
for(int i = 0; i < numCirclePoints; i++)
int xCoord = ® + circle[0] i
int vCoord = ¥ + circle[l
5 if({ (#Cooxrd >= 0) & (xCoord < width) & (yCoord >= 0} & (¥Coord < height))
i5 houghValues[xCoord] [yCoord] 4= tempValue;

I
now
-

=

180 ¥
houghPizels ()
centerPoint = new Point{maxCircles]:

61

getCenterPoints (maxCircles) ;

185 Graphics sg = stopImage.getGraphics();
1686 2g.zetColor (Color.red) ;

18 int diameter = Math.round( (float)2 * radius):

g {/for(int 1 = 0; 1 < maxCircles; i+t)

int leftX = centerPoint[0].x — Math.round{radius):

1 o
o

170 int upper¥ = centerPoint]
171 int leftXR = leftX-2;

172 int wpper¥YR = upper¥-2;
373 int diameterR = diameter+4;

174 ag.drawCval {lefc¥, upper¥Y, diameter, diameter):
e P!

.¥ — Math.round{radius):

Quadro 15 — Deteccao da placa
O resultado pode ser visto na Figura 21(b), ondesénhado um circulo vermelho ao
redor da placa detectada.
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B visual Autono... [ [=] B visual Autono.... B [=]

[a[p| 10 oo:0m1014 B Il o0:00:07.11 E

Figura 21 — Placa detectada

3.3.1.6 Reconhecimento da placa

O processo de reconhecimento da placa comecaanlise a placa detectada esta
contida totalmente dentro da imagem, para entdaiext regido onde foi detectada a placa.
Esta regido é redimensionada para o tamanho dagemmaque foram utilizadas no
treinamento da rede neural e entdo submetida amdoetognizelmage que € proveniente

do framework Neuroph, conforme Quadro 16.

PlanarImage jailmage = JAL.create("AWTImage", stopImage};

BufferedImage bim = jailmage.getisBufferedImage():

BufferedImage mask = null;

1839 if (diameterR+ieftXR < width && diameterRiupper¥YR < height && 1eftXR > 0 && upper¥YR > 0){
190 mask = bim.getSubimage (1eftXR, upper¥YR, diameterR, diameterR);

192 AffineTransform af = new AffineTransformi):
93 af.scale (scale, scale).:
194 AffineTransformCp op = new AffineTransformOp(af, AffineTransformOp.TYPE BILINEAR);

mask = op.filter (mask, null);

sg.setlolor (Color.gresn) ;

J01 =2g.drawString (oucput.toString () .subscring(3,8) ,10,10);
if {(Float.valw=0f (output.toString() .substring(3,8)).floatValue(} > error){

203 s2g.setColor (Color.bloe);
04 zg.drawRect (leftXR, upper¥YR, diameterR, diameterR});

208 }

=sg.dispose () ;

ImageToBuffer outImageBuffer = new ImageToBuffer():

Buffer outBuffer = gutImageBuffer.createBuffer(sztopimage, fps):
in.copy (outBuffer).;

Quadro 16 — Reconhecimento da placa
O retorno desse método € entdo tratado para a&atdd valor correspondente a taxa
de similaridade entre a imagem submetida e a imagemada. Se o valor retornado
ultrapassar o valor escolhido como aceitavel, desse um retdngulo quadrado

correspondendo a regido submetida a rede neurdfrome a Figura 22(b). O retorno tratado
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também é exibido na Figura 22, no canto superiguegsio, na cor verde.

S
F3 |
..... LR

Bivesteffect I ES [P vesteifect  [P[=1ES |

[a]b | I D0:02:44 33 B |11 00:01:40.35 B |
Figura 22 — Placa reconhecida

3.3.2 Operacionalidade da implementacao

Esta secdo tem como objetivo mostrar a operacdaddi da ferramenta em nivel de

usuario. Nas préoximas secdes serdo abordadashappis funcionalidades da ferramenta.

3.3.2.1 Funcionamento do protétipo

Ao se iniciar o protétipo, o primeiro dispositive daptura de video que o protétipo

detectar serd carregado automaticamente e apanacerdela, conforme a Figura 23, do
protétipo ja em funcionamento.

& visual Autono... [ H[=] E3

Il 00005312 =

Figura 23 — Tela do protétipo em funcionamento

3.3.2.2 Treinando uma rede neural

Para o treinamento da rede neural, foi utilizaflermmenta easyNeurons, presente no
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framework Neuroph, conforme Figura 24.

Arquive  Editar Exibir Ferramentas  Ajuda
Organizar « @ Abrir Imprimir Gravar Mova pasta
&0 * [ Nome ’ Data de modificag.. Tipo Tamanho
Cam
) . doc
diagnostics )
: lib
dsj
sOUrces
ijl4da-src
: A || APLCHAMGES txt
ma
gere = build.xml
imagevision-0.3 =
CHAMNGELOG txt
jBd-1_5_2-windows-i = :
[ easyMeurons.jar
Java-sources
FILELIST tat
algol =
HISTORY bt
Bar Chart_files Ik
deol || LICEMSE bt
cpioy. T i
& neuroph.jar
Effect j P
5 E || README £t
| encog-java-examp| =
1[5 start.bat
encog-workbench 7
VERSION.tt
HSV iz
jaistuff
neuroph_2.4
numberrecognitiol
SmartCam_vl_4_sr
SmartCamJme vl _
. S0MImageGUI

Figura 24 — Ferramenta easyNeurons

Para abrir a ferramenta basta executar o argiivicbat . Este arquivo ira carregar

a ferramenta, desenvolvida em Java, conforme a&kfu

| @m C\Windows\system32icmd.exe

C:\neurnph_2.4>jaua —Jjar easyMeurons.jar —HmslG —Hnx2G

File Edit View Metworks Training [Tools| Samples Help
i st ] it
T

easyMeurons Project

Image Recognition

Handwriting Recognition

Text Recogniticn

i | Neural networks

Training Sets

Figura 25 — Tela principal da ferramenta easyNesron
A tela de treinamento para reconhecimento de inggeonforme a Figura 26, é

acessada através do metuls , submenumage Recognition , conforme a Figura 25.
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|/ Image Recognition Tool o (=B |

1. Images and Training Set | 2, Neural Network | 3. Test
Choose Images

Image dir |C:\Users\Fernando\DesktopTempa0 Choose dir

Junk dir | C:\Users\Fernando'\Desktop{Tempg0 junk Choose dir
Image Sampling Resolution Color Mode Training Set Settings

width 23 Color Training Set Label

80_data
Height 28
Create Training Set MNext = Reset

Figura 26 — Tela de entrada de dados para a cré@onjunto de treinamento

O botéochoose dir , ao lado do campimage dir , Seleciona a pasta onde a imagem
da placa, que sera reconhecida pela RNA, estad amada. O botaachoose dir , ao lado do
campo Junk dir , seleciona a pasta onde a imagem da placa, gée igeorada no
reconhecimento, estd armazenada. Nos campash e Height sao digitados,
respectivamente, os valores pirels, da largura e altura para redimensionamento adtoona
das imagens presentes nas pastas informadas. &ixideea op¢cao de escolher o modo de cor
destas imagens.

Apoés a entrada dos dados, é acionado o bot&ee Training Set para a criagdo
do conjunto de treinamento baseado nos dados fdosee para prosseguir para a tela de

criacao da rede neural, conforme Figura 27, clecassbotamNext .

| £ Image Recognition Tool EE@

1. Images and Training Set | 2. Meural Network | 3, Test

Meural network settings

Metwaork label
30_net

Transfer function
Sigmoid

Hidden Layers Meuron Counts
54|

| Create Meural Metwork

Figura 27 — Tela de entrada de dados para crisgéede neural

A principal informacéo inserida na tela da Figura@ o numero de neurdnios ocultos.
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Para inserir mais de uma camada, podem-se digitanimeros de neurbnios para cada
camada separados com um espaco. O botme Neural Network cria a rede neural e
abre a tela para inicio do treinamento, conforngaifé 29. A Figura 28 mostra os conjuntos
de treinamento e as redes neurais criadas.

= peasy
File Edit Wiew Networlks

Sam

easyMeurons Project

(=1 | Neural netwarks

;----BD_net

— = |y Training Sets
*--80_data

Figura 28 — Estrutura do projeto de rede neurahedamento

80 net (o [& &=

Trainingset::g%u_dam v[ Train | |  Setinput || CakuisteNet || Resst | [ Randomie |

Too many neurons to display (785)...

Ll | n 3

Figura 29 — Tela do diagrama e treinamento damedeal

A Figura 29 exibe o diagrama da rede neural, contamsadas e quantidade de
neurbnios em cada camada. A camada de saida,cassten camada trés, possui quantidade
de neurbnios conforme a quantidade de imagenseatg@st na pasta informada no campo
Image dir , conforme a Figura 26. A camada de entrada, ca sepamada um possui a
quantidade de neurdnios de acordo com o tamanhom@@ens redimensionadas, mels,
calculado a partir das informacg@es inseridas readel criacdo do conjunto de treinamento,

conforme Figura 26, multiplicando a largura, alterguantidade de canais de cor RGB, e
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adicionando mais um neuronio.

Para iniciar o treinamento clica-se no boté&mn , que abrira uma nova tela, conforme

a Figura 30, onde ha campos para serem digitadoaréametros de aprendizado.

Max error

[ Limit max iterations

Learning Parameters

Learning rate

Momentum

Options

[ Train || Close |

Figura 3 — Tela de parametros d aprendizado

Na tela da Figura 30 também ha um baté&m , que ao ser clicado inicia a execucao
do treinamento e exibe a tela do treinamento enmaraedto, conforme a Figura 31(a).

Quando o treinamento termina, pode-se fechar adktando no botéelose , conforme a
Figura 31(b).

|£] Training Network | £ Training Network

(

|
Total Net Error 0.0011003018154435236 Total Met Error 9.893711360805243E-0

Currentiteration |3 Current iteration |52

|ﬂ|| Pause || Clos=

5 Stop Pause |W'|
alb

Figura 31 — Tela do andamento do treinamento damedral

Para efetuar o teste da rede neural treinada, mzguse a tela exibida na Figura 29 e

clica-se na abaest e seleciona-se uma imagem para o teste, confoffigiea 32.
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| £/ Image Recognition Tool = e

| 1. Images and Training Set | 2. Neural Network | 3. Test |

| Testbamset |

| Clear |

Figura 32 — Tela de teste da rede neural
Caso os testes sejam satisfatorios, a rede neanahda € gravada através do menu

File , submenwsave, conforme a Figura 25.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A tarefa de reconhecer uma placa de transito falizada utilizando apenas a
linguagem Java no desenvolvimento do prototipo. rétotipo desenvolvido apresentou
resultados satisfatérios, dentro de um ambientéralado e apesar de algumas limitaces,
identifica em tempo real uma placa de transito.

A classevisualAutonomy  foi modificada a partir de exemplos disponiveissite de
solucdes JMF da Sun Microsystems Inc., onde també&nexemplos de efeitos adecs
customizados que foram modificados para a cria@aldsseColorEffect e da classe
SignCodec . A classeSignCodec incorpora os métodos de transformada circular degH,
reutilizados do trabalho de Schulze (2003) e o®dust reutilizados do cédigo fonte exemplo
encontrado naite de documentacéo dcamework Neuroph.

O protétipo foi configurado para obter as imagenavas dostream de umawebcam,
utilizando a configuracdo padrdo da ferramenta B8t incluida noframework JMF. A
configuracdo utilizada € de 320x24ixels para o tamanho da imagem e ft&mes por
segundo para a taxa de transferéncia.

As imagens obtidas possuem muito ruido, caractiyipar pixels aleatérios com cor
incorreta, exigindo a manipulacédo da imagem, deemam minimizar ou ignorar o ruido. A

manipulacdo do ruido impacta no desempenho dotjgrotorém a auséncia da manipulacéo
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impacta no reconhecimento da placa pela rede neural

A quantizacdo das cores permite que o operadorothel Sle deteccado de borda,
incorporado aos meétodos relacionados a transforndelaHough presentes na classe
SignCodec , gere uma quantidade menor de bordas detectadasseqientemente reduza a
ocorréncia de falso-positivos de deteccdo de placasiantizacdo pode ser regulada, através
de parametro, para compensar o brilho do ambiente.

Uma caracteristica ndo encontrada ao explorar aJMH, é a capacidade de obter e
também definir o controle de auto-brilho de unghcam, o que favoreceria a quantizacao das
caracteristicas de cor das imagens, ja que essessmpode ser prejudicado pelo brilho. As
Imagens escuras obtiveram melhores resultadosate$so de quantizacgéo.

A rede neural foi treinada utilizando um conjunte parametros de treinamento
estimados. Entdo a rede neural foi testada, pram&nte, dentro da ferramenta easyNeurons,
que acompanha framework Neuroph, utilizando uma imagem de placa de tran&sta
ferramenta possui a limitacdo de nao permitir,gg@mplo, que multiplas placas de proibicao
de ultrapassagem, com caracteristicas ligeirantifaieentes, resultem em um Unico neurdnio
de saida para esse tipo de placa. Cada imageimaddilno conjunto de treinamento, ira gerar
um neurdnio correspondente na camada de saida.

O consumo de memoria da ferramenta easyNeurorns afptoprio funcionamento.
Foi necessario aumentar a quantidade de memodada@elo Java para 1 gigabyte, a fim de
gravar corretamente o arquivo da rede neural cri@den a configuracdo padrdo de memoria
a ferramenta também funciona, porém ocorre errardera gravacao e o arquivo € gravado
corrompido. O corrompimento do arquivo foi deteotgmkla ocorréncia de erro ao tentar
carregar o arquivo dentro do protétipo.

Referente aos trabalhos correlatos apresentaddsabalho de Rodrigues (2002)
demonstra uma abordagem possivel para a detecgdplatas pelo uso do mecanismo de
atencédo visual, através dos processos de filtragear] diferencas centro-vizinhanga, soma
dos mapas de caracteristicas e dos mapas de addapie e a selecdo das regides de

interesse.
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4 CONCLUSOES

Hoje ja sdo comumente encontradas solucbes corsedgasistemas de apoio ao
motorista, algumas ja integrando veiculos acessavpopulacdo em geral, tais como sistemas
qgue auxiliam o motorista a estacionar o veiculoxat®wlo de ser um item exclusivo de
modelos luxuosos.

A evolucdo das técnicas e algoritmos, além da e€@olue reducdo de custo do
hardware utilizado em sistemas de visdo computacional, ¥awrecendo o aumento do
namero de projetos desenvolvidos em instituicesrd#no, mostrando o interesse que este
assunto desperta.

Pode-se notar pelas solu¢cdes propostas por Pietiali (1996) e Escalera, Armingol e
Mata (2003) e pelo levantamento efetuado por Jung.g2005), que técnicas diferentes
podem ser combinadas com o objetivo de detectecanhecer placas de transito. Cada uma
das técnicas apresenta vantagens e desvantagprespwtiva a busca por melhores solugdes.
Basicamente, a analise de cores e formas e redesisieem se mostrado como os métodos
empregados com mais sucesso em solucdes ao redarmndio.

As tecnologias JAI, JMF e Neuroph vém favorecerequisito de desenvolver a
ferramenta somente utilizando a linguagem Javssilpbtsando traduzir algoritmos de viséo
computacional de outros sistemas escritos em lgeyualiferente de Java.

O uso da ferramenta Enterprise Architect 7.1 pastalboracdo das especificacbes do
trabalho se mostrou agil e facil de usar, atenddndas as necessidades do projeto, ndo
apresentando problemas durante sua execugao.

O presente trabalho possibilitou desenvolver unrearigenta, capaz de detectar e
reconhecer placas de transito em tempo real, a® basto e multiplataforma. Porém ainda é
necessario demandar mais tempo em testes e testatvm outros métodos de visdo
computacional, a fim de minimizar problemas conualigade das imagens processadas pelo
prototipo, como também refinar o codigo fonte dalementacéo.
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4.1 EXTENSOES

Como sugestéo para futuros trabalhos, sugere-dernmptar um modo de controlar o
brilho de uma imagem, ou utilizar um algoritmo qé® sofra influéncia do brilho.

Sugere-se também a exploragdo de outras APIs diputegéio de imagens.

Outra melhoria possivel € o desenvolvimento de temamenta de treino de rede
neural, utilizando a API Neuroph, especializadaapes necessidades de reconhecimento de
placas, onde as imagens seriam separadas em @snpi@tgrupadas por categorias e entéo
utilizadas no treinamento da rede, sendo que aaada identificada pela categoria que
pertence.
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