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RESUMO

Este trabalho tem como propdsito o desenvolvimento de uma Rede Neural
Convolucional capaz de realizar a classificacdo de um conjunto de placas de transito
brasileiras. Tendo em vista a grande evolugdo na &rea de inteligéncia artificial e
também no setor de veiculos autbnomos, cada vez mais se faz necessario a
implementacédo de novas solu¢cdes com o objetivo de resolver os diversos problemas
gue ainda impedem a circulacdo deste tipo de veiculo. E um destes problemas é
justamente a classificagéo das placas que existem ao longo do trajeto percorrido por
estes veiculos, para que 0s mesmos cumpram com as normas/orientacées da via.
Sabendo que erros nesta classificacdo podem causar acidentes, este trabalho
também busca explorar diferentes testes com variacées de entradas e parametros que
sao informados para a rede com a finalidade de apresentar quais delas apresentam
uma taxa maior de acertos. Com base no resultado destes testes, também séo

sugeridos alguns pontos a se desenvolver em trabalhos futuros.

Palavras-chave: Rede Neural Convolucional. Placas de Transito. Inteligéncia Artificial.

Classificacao de Imagens.



ABSTRACT

This work aims to develop a Convolutional Neural Network capable of classifying a set
of Brazilian traffic signs. In view of the great evolution in the field of artificial intelligence
and also in the autonomous vehicle sector, it is increasingly necessary to implement
new solutions in order to solve the various problems that still impede the circulation of
this type of vehicle. And one of these problems is precisely the classification of the
signs that exist along the route taken by these vehicles, so that they comply with the
rules/guidelines of the road. Knowing that errors in this classification can cause
accidents, this work also seeks to explore different tests with variations of inputs and
parameters that are reported to the network in order to show which of them have a
higher rate of correct answers. Based on the results of these tests, some points to be

developed in future work are also suggested.

Keywords: Convolutional Neural Network. Traffic Signs. Artificial Intelligence. Image

Classification
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1. INTRODUCAO

Antigamente a inteligéncia artificial (IA) era mais conhecida pelos filmes e
séries, porém nos ultimos anos houve um crescimento expressivo na area da
computacédo voltada para esta area e como consequéncia, esse crescimento trouxe
solucdes para muitos problemas que ja existiam, mas que nao tinham recursos para
serem solucionados e também possibilitou diversas mudancas que tem como objetivo
simplificar as atividades executadas no dia a dia. Desta forma, fazendo com que a IA
fosse mais acessivel para a populacdo em geral, e esta foi a motivacdo para o tema
deste trabalho.

O principal foco da inteligéncia artificial € resolver problemas complexos que
nao possuem uma solucdo exata, exemplo de problemas nesse escopo sédo a
identificacdo de criminosos através de cameras, a predicdo de valores do mercado
financeiro ou até mesmo o diagndostico médico de uma doenca, dentre outros. Estes
problemas sdo bem mais complexos dos que possuem uma solu¢ao exata, como o
controle de folhas de pagamento, os célculos para realizar o projeto de uma
determinada construcdo, um controle de estoque, etc. (SICHMAN, 2021).

Grande parte das mudancas que estao sendo possiveis gracas a Inteligéncia
Artificial sdo voltadas para a automatizacdo de atividades que sdo executadas de
forma repetidas e que muitas das vezes consomem um tempo relevante. Como
exemplo, o ato de fazer as compras em um supermercado, onde ap0s pegar os itens
desejados, muitas das vezes o cliente necessita de aguardar em uma grande fila para
somente entdo poder efetuar o pagamento de suas compras, o que acaba sendo um
problema.

Pensando nisso a empresa Amazon desenvolveu uma solugdo que busca
justamente resolver este problema dos supermercados. Trata-se de uma loja fisica de
conveniéncias montada em um prédio da empresa, na cidade de Seattle, nos Estados
Unidos. A proposta da loja consiste em permitir que os clientes obtenham os produtos
desejados e possam pagar por eles sem precisar passar por um caixa. Com isso, para
ter acesso a loja o cliente precisara possuir um cadastro no aplicativo da loja e s6
entdo terd acesso aos produtos. Na loja existem cameras e sensores que detectam
os produtos retirados pelos clientes e também qual o cliente que retirou o produto, e
esta € a parte que entra a inteligéncia artificial para identificar e classificar tanto o

produto retirado quanto o cliente que esté retirando. Apos feita a detecgéo, o produto
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€ registrado na conta do cliente e ao se retirar da loja € realizada a cobranca dos
produtos em seu cartdo, solucionando assim o problema das filas e do registro pelo
caixa. E desta forma, com o tempo outras lojas e supermercados também irdo adotar
essa estratégia em seus estabelecimentos.

Por fim, outro setor que esta passando por grandes mudancas é o setor de
veiculos autbnomos, no qual as grandes empresas estdo em uma corrida em busca
do feito de ser a primeira montadora a fabricar um carro totalmente autbnomo, entre
elas estdo empresas como Tesla, Google, Amazon, Toyota, entre outras. Muitos
testes ja estdo sendo feitos e existe uma expectativa para que até 2030 ja existam
carros deste tipo em circulagcéo, sendo que provavelmente as empresas de transporte
de passageiros como a Uber, sejam as primeiras a terem acesso a eles.

Esta evolugcdo no ramo de automaoveis, também so é possivel pelo avanco dos
algoritmos de inteligéncia artificial, pois faz parte dos problemas que ndo possuem
uma solucdo exata como dito anteriormente. Principalmente neste cenario de um
veiculo poder circular sem que ninguém o controle, € um problema que envolve muitas
variaveis, ou seja, muitas situacdes em que irdo necessitar de uma resposta rapida do
veiculo, como no caso de uma pessoa correr para a frente do veiculo em movimento.

Também existem o0s problemas mais comuns que devem ser solucionados
para que o automovel ande em seguranca, nos quais sao manter o veiculo na faixa
correta, garantir que as sinalizacbes sejam obedecidas por meio da identificacdo e
classificacdo de placas, seméaforos, quebra-molas, etc. Outro ponto importante é a
capacidade do veiculo desviar de obstaculos sem colocar em perigo 0s outros veiculos
ou pedestres ao seu redor.

Tendo em vista os problemas citados, foi analisado de forma mais profunda o
problema em que o veiculo identifica uma placa de sinalizacdo na via, precisando
classifica-la para que consiga seguir as instrucdes pré-definidas para a placa
identificada. Desta forma, o objetivo geral deste trabalho é implementar uma rede
neural convolucional capaz de classificar um conjunto de placas de transito brasileiras.

Ja em relacéo aos objetivos especificos, foram definidos os seguintes:

e Desenvolver um dataset com um conjunto de placas de transito brasileiras.

e Desenvolver uma implementacdo que seja capaz de aprender a
classificagao de placas a partir do dataset.

e Realizar testes combinando diferentes perfis de parametrizagdo com

diferentes subconjuntos do dataset com algumas modificacdes, de forma a
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encontrar os limites da solucao.

1.1 Metodologia Adotada

Referindo-se a natureza deste trabalho, ele é caracterizado como uma
pesquisa aplicada, j& que busca apresentar os detalhes sobre os procedimentos
utilizados para chegar ao objetivo final (WAZLAWICK, 2014).

Em relacdo aos conceitos apresentados no trabalho, é uma pesquisa
bibliografica, dado que s&o baseados em pesquisas realizadas em materiais
disponibilizados pela comunidade académica.

E por se tratar de um trabalho que realiza testes alterando os parametros que
sdo recomendados nas pesquisas realizadas, também se encaixa na pesquisa

experimental.

1.2 Organizacéo dos Capitulos

Referente a estrutura, este trabalho est4 organizado da seguinte forma: no
Capitulo 1 foi apresentado uma introducdo ao que serd abordado no trabalho,
juntamente a motivagéo, o problema e os objetivos.

O Capitulo 2 apresenta o referencial teérico, no qual sdo explicados os
conceitos que foram utilizados para desenvolver o trabalho. Assim como qual a funcao
dos mesmos na implementacao da solugéo.

O Capitulo 3 descreve os materiais e métodos usados, nele contém os
detalhes sobre como foi estruturado o dataset e também sobre as tecnologias
escolhidas para a implementacao.

O Capitulo 4 contém todos os passos feitos durante a etapa de
desenvolvimento da solucéo, dentre eles: a definicdo dos subconjuntos do dataset, o
pré-processamento realizado, os detalhes da construcao, treinamento e validacdo do
modelo.

O Capitulo 5 apresenta o resultado dos testes realizados utilizando os
diferentes perfis de parametrizacdo e os subconjuntos do dataset.

O Capitulo 6 possui a concluséo do trabalho, comentando também sobre os

trabalhos futuros.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo busca esclarecer o motivo pelo qual a Rede Neural
Convolucional foi escolhida para ser utilizada neste trabalho, assim como os
processos que sao feitos para realizar a classificacdo. Também é explicado o motivo

de ndo utilizar outros tipos de rede, como a Perceptron e a Multilayer Perceptron.

2.1 Perceptron

A rede perceptron € considerada uma das redes mais simples e desta maneira
recomendada para quem esta iniciando na area das redes neurais artificiais, pois
permite uma melhor compreenséo, ela foi idealizada em 1958 pelo cientista Frank
Rosenblatt (ELIZONDO, 2006).

O perceptron é constituido por um modelo matematico baseado em um
neurdnio bioldgico, e com isso o modelo também pode ser referenciado como um
neurénio. Ele possui uma Unica camada na qual pode possuir n entradas, para cada
entrada € definido um peso que representa a importancia desta entrada. As entradas,
juntamente com seus respectivos pesos, passam por um combinador linear e em
seguida por uma funcao de ativacdo degrau que deve retornar uma Unica saida com

o valor de 0 ou 1, conforme é apresentado na Figura 1 a seguir.

Figura 1 - llustracdo de uma rede perceptron

—0 =) Limiar de ativacio

Potencial de ativacao

gl.) >V -1

l Sinal de saida
y=g(u)

X, = W,

X, 5= w,

Funcao de ativacao

|
X,0=w

n Combinador Linear

Sinais de entrada l

Pesos sinapticos

Fonte: Embarcados (2016)
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O objetivo do perceptron é, tendo um conjunto de dados quaisquer, conseguir
separa-los em duas classes distintas, desde que estas classes sejam linearmente
separaveis e por este motivo ele pode ser visto como um classificador linear binario

(ELIZONDO, 2006). A Figura 2 exemplifica esta classificagcao.

Figura 2 - Conjunto de dados linearmente separaveis

, "q
\\ & g ® @
2o
\\\\

“

X4

Fonte: Embarcados (2016)

Consequentemente, pelo motivo da rede perceptron s6 conseguir classificar
os dados que sejam linearmente separaveis, faz com que ela seja muito limitada, pois
a grande parte dos problemas ndo se encaixam nesta condicdo, e para estes
problemas é indicado o uso da rede Multilayer Perceptron, que sera abordada na
secdo 2.2. A Figura 3 representa um conjunto de dados que ndo € linearmente

separavel e, portanto, ndo pode ser classificado pelo perceptron.

Figura 3 - Conjunto de dados néo linearmente separaveis
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Fonte: Embarcados (2016)
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2.2 Multilayer Perceptron

A MLP, sigla para Multilayer Perceptron, se trata de uma rede neural artificial
totalmente conectada que consiste em varios neurbnios dispostos em diversas
camadas. As MLP’s sdo compostas por trés ou mais camadas que sao estruturadas
da seguinte maneira: uma camada € destinada a entrada de dados, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada destinada para a saida dos dados. Com excecao dos
nés da camada de entrada, cada né representa um neurdnio que faz o uso de uma
funcao de ativacdo, sendo que as mais utilizadas sédo a fungcéao sigmoide (que retorna
um valor de 0 a 1) e a funcao tangente hiperbdlica (que retorna um valor de -1 a 1)
(VELO; LOPEZ; MASEDA, 2014). A Figura 4 apresenta a estrutura de uma MLP com

duas camadas ocultas.

Figura 4 - Exemplos de uma MLP com duas camadas ocultas

Camada de Entrada

Camadas Ocultas

- -

25

Fonte: SOBREIRO (2008)

Devido a MLP possuir uma grande flexibilidade de funcdes, ela é utilizada por
diversos sistemas de reconhecimentos de padrdes e também em sistemas de
processamento de sinais. Em sua arquitetura as informac¢des sao transmitidas em
apenas um sentido e por este motivo € chamada de feedforward. E o treinamento é
realizado através de um algoritmo chamado backpropagation, em que o foco é buscar
pelo minimo local ou global da fungéo.

O backpropagation, traduzido como retropropagac¢do, € um algoritmo que é
bastante utilizado no treinamento de redes neurais feedforward como a MLP, ele

busca ajustar os pesos de cada neurbnio da rede, para isso ele faz o céalculo do



19

gradiente descendente do erro em relacéo aos pesos. O objetivo da retropropagacao
e utilizar o erro da rede, que € o resultado da subtrac&do do valor esperado pelo valor
real que a rede retorna como saida, para ajustar os pesos de todos os neurbnios da
rede. Esse procedimento de ajuste comeca da Ultima camada e vai até a camada de
entrada e por isto o nome backpropagation.

Com essas melhorias a Multilayer Perceptron consegue fazer uma
classificacdo com dados que ndo precisam ser linearmente separaveis e esta € a

grande vantagem da MLP quando comparada ao Perceptron.

2.3 Rede Neural Convolucional

A Rede Neural Convolucional (em inglés Convolutional Neural Network,
abreviado como CNN) é basicamente um algoritmo que implementa o conceito de
aprendizado profundo, que busca modelar abstracdes de alto nivel utilizando um grafo
com varias camadas, e com isso é muito utilizada para trabalhar com classificacéo de
imagens. Resumidamente, o principal objetivo de uma CNN, é dado um dataset com
as imagens que devem ser classificadas, extrair as caracteristicas de cada imagem e

apoés obter tais caracteristicas submeté-las ao classificador (O'SHEA; NASH, 2015).

2.3.1 Imagens

De modo a facilitar o entendimento da operagao realizada pela CNN nas
imagens recebidas como entrada, € interessante ter o conhecimento de como uma
imagem é tratada computacionalmente. Basicamente as imagens sao divididas em
dois tipos: as imagens em tons de cinza e as imagens coloridas. Na imagem em preto
e branco, é utilizada uma matriz 2D para representé-la, onde cada posi¢cdo da matriz
corresponde a um pixel da imagem e o valor de cada pixel pode variar de 0 (que
representa o pixel totalmente preto) a 255 (que representa o pixel totalmente branco)

como pode ser observado na Figura 5.
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Figura 5 - Representacdo computacional de uma imagem em tons de cinza

85 |255|221| 0

17 |170{119| 68
238|136| 0 [255
85 |170(136(238
221| 68 (119|255
119|221 17 |136

Fonte: Medium (2019)

Referente as imagens coloridas, a sua representacdo € um pouco mais
complexa pois € utilizada uma matriz 3D para comportar os dados das combinacfes
das cores primérias vermelho, verde e azul também conhecidos como RGB (Red,
Green and Blue). Com esta combinacao € possivel saber qual a cor de cada pixel e

consequentemente obter a imagem completa como mostra a Figura 6.

Figura 6 - Representacdo computacional de uma imagem colorida

[90, 0, 53]

[249, 215, 203]

[213, 60, 67] j e

Fonte: Medium (2019)
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2.3.2 Arquitetura

A arquitetura da CNN é semelhante ao funcionamento do cérebro humano
para processar imagens, sendo toda a parte de conectividade dos neurdnios e
também o processo das informacdes inspiradas no cortex visual dos seres humanos.
Também é buscado reproduzir a forma em que os neurdnios respondem aos estimulos
captados por seus canais de entrada.

Um dos pontos em que a CNN se destaca é na sua capacidade de continuar
obedecendo a relacdo de vizinhanca que pode ser observada nos pixels da imagem.
Isso ocorre em paralelo a aplicacéo dos filtros durante todo o processamento da rede.
A Figura 7 apresenta uma representacdo de como funciona o processo da rede.

Figura 7 - llustrac&o do processo de uma Rede Neural Convolucional
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Fonte: Adaptado de ALBELWI, MAHMOOD (2017)

2.3.3 Convolucdes

Como principal caracteristica, a rede neural convolucional € composta por
multiplas camadas, na qual cada uma delas possui uma funcdo distinta e muito
importante para garantir o resultado final. Essas camadas sdo chamadas de
convolucdes e sdo aplicadas nos dados de entrada. Elas sdo compostas por um
grande numero de neurbnios, onde cada um deles é destinado a realizar um
determinado filtro em uma parte especifica da imagem. Com isto existe uma conexao
de cada neurdnio com o conjunto de pixels que vieram da camada anterior e também
séo atribuidos pesos para cada conexao e esses pesos juntamente com a combinacao
de entradas do neurdnio geram uma saida para a préoxima camada (ALBAWI;
MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).
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Estes pesos que sdo atribuidos para cada conexdo dos neurdnios formam
uma matriz que quando multiplicados com o conjunto de pixels recebidos da imagem
aplica um determinado tipo de filtro na imagem, esta matriz é também chamada de
kernel ou até mesmo de filtro convolucional. Podem ser aplicadas varias matrizes, em
gue cada uma gera um filtro diferente para a imagem. Alguns fazem o embacamento
da imagem, outros destacam as bordas, assim possibilitando que a imagem seja mais
facil de ser processada pela rede. Na Figura 8 é apresentado alguns exemplos de
kernels, utilizando a placa de proibido estacionar.

Figura 8 - Exemplos de efeitos gerados por diferentes kernels

Operagao Kernel Resultado
0 0 0
Identidade 0 1 0
0 0 0
Deteccédo de bl
borda —1 8§ —1
-1 -1 -1
[0 -1 0]
Nitidez -1 5 -1
0 -1 0 |

Fonte: Préprio Autor

A principal funcdo do kernel é permitir que possam ser identificadas as
caracteristicas contidas na imagem e néo identificar a imagem inteira. Com isso, no
caso de uma rede que tenha como objetivo classificar humanos, por exemplo, o0s
kernels néo irdo extrair diretamente o humano da imagem, mas sim suas
caracteristicas como o cabelo, os olhos, a boca, o nariz, dentre outras. Outro ponto
importante € saber que essa extragdo de caracteristicas é representada dentro kernel
por uma troca de informagé&o, ou seja, se a troca de informacéo da imagem observada
é similar a troca de informacéo representada no kernel significa a detec¢cdo de uma

caracteristica (feature) expressa pelo kernel utilizado.
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Na Figura 9 é possivel observar essa extracao de caracteristicas utilizando o
kernel. Neste caso, 0 objetivo € detectar se a imagem contém um X. Mas como
descrito anteriormente, um kernel muitas das vezes ndo sera responsavel por extrair
toda a imagem de uma vez, mas sim uma determinada caracteristica. Neste exemplo
o kernel utilizado ir4 buscar extrair uma diagonal da imagem, que é uma caracteristica
do X. Apo6s convoluir o kernel por toda imagem, a matriz gerada apresenta 0s maiores
valores justamente no local que possui essa diagonal expressa pelo kernel, e os
menores valores estao localizados na diagonal oposta.

Figura 9 - Exemplo da aplicagédo de um kernel
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Identificar que existe uma Unica diagonal na imagem é um indicativo de que
ela possa ter um ‘X’ mas néo € o suficiente, e por isto neste exemplo também deve
haver no minimo mais dois kernels em que um seria para extrair uma diagonal oposta
e o kernel seria para extrair a interseccao entre as duas diagonais. Desta maneira
cada um dos kernels ira gerar uma saida conforme o filtro convolucional utilizado, ou
seja, a partir de uma imagem podem ser geradas varias saidas de acordo com a
quantidade de filtros convolucionais aplicados. No exemplo da classificagdo do X’
como foram usados trés filtros, serdo geradas trés saidas conforme apresentado na

Figura 10.
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Figura 10 - Saidas dos filtros convolucionais
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Fonte: SOARES (2018)

Diferentemente da estrutura utilizada em um perceptron, na qual um neurénio
€ ligado em todos os neurbnios da camada anterior, na estrutura de uma CNN
somente uma parte do conjunto de entradas € ligada em cada neurénio. Desta forma,
essa mudanca de estrutura permite que a CNN faca uma verificacdo dos campos
receptivos locais. Passando a agrupar os neurdnios que sao da mesma camada em
mapas.

Este agrupamento em mapas so € realizado em neurénios de saida que sejam
responsaveis por uma mesma area da imagem e com a condicado de que esta area
tenha sido processada com o mesmo filtro. Nesta etapa também é realizada uma
divisdo dos pesos para que um determinado grupo de neurdnios que esteja agrupado
em um mapa consiga aplicar o mesmo filtro em partes distintas da imagem. Essa
divisdo faz com que a quantidade de parametros que devem ser processados seja

menor e consequentemente o tempo de treinamento também tera reduzido.
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2.3.4 Padding

A etapa de padding é essencial para corrigir um problema gerado pela etapa
de convolucédo, em que dependendo da dimensao da imagem e do kernel a saida
gerada podera ter uma dimensdo menor do que a imagem de entrada. Tendo como
base uma imagem em escala de cinza com dimensdo (n x n) e um kernel com
dimensdo (k x k) a saida gerada ap6s a aplicacdo do filtro convolucional é

representada pela Equacéo 1.
(n-k+1)x(n-k+1) (1)

Considerando como exemplo uma imagem que possua um tamanho 8 x 8 e
um kernel com o tamanho 3 x 3, a imagem retornada apos a convolugéo tera a
dimensdo 6 x 6. Portanto, toda vez em que a imagem é submetida a etapa de
convolucao ela ira ficar menor e isto de certa forma limita a quantidade de vezes que
0 processo de convolucdo pode ser aplicado na imagem e também faz com que nédo
seja possivel estabelecer uma rede mais profunda.

Outro problema que acontece ao aplicar filtro na imagem é de que os pixels
localizados no canto e nas bordas da imagem séo pouco utilizados, ao contrario dos
pixels localizados na regido central da imagem que sédo bem mais utilizados conforme

exemplo ilustrado na Figura 11.

Figura 11 — Utilizacéo dos pixels na camada de convolucdo
A) Pixel no canto B) Pixel na borda

A
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C) Pixel no meio

C C C
C C C
C C C

Fonte: Adaptado de GeeksforGeeks (2021)

Como é possivel visualizar no exemplo o pixel A s6 é utilizado em uma Unica
operacéo, o pixel B é utilizado trés vezes e o pixel C é utilizado nove vezes. A imagem
mostra na pratica que a utilizacdo dos pixels localizados no centro € bem maior do
que a utilizacdo dos pixels que estdo na borda e nos cantos. Com isso, no caso em
que as bordas da imagem possuam informacgdes relevantes para o processo de
treinamento, elas ndo seréo tao utilizadas quanto as informacdes no centro, podendo
assim prejudicar o treinamento.

E este o problema que a etapa de padding (ou traduzido do inglés,
preenchimento) busca solucionar. O processo é basicamente adicionar uma ou mais
camadas de pixels ao redor da imagem de entrada, e cada um dos pixels adicionados
irA conter o valor zero, conforme mostrado na Figura 12.

O objetivo desse procedimento € fazer com que a imagem nao diminua de
tamanho apos ser aplicado o filtro convolucional. Considerando que p é o numero de
camadas adicionadas pela etapa de padding, o calculo que retorna o tamanho da

imagem apos aplicado o filtro é representado pela Equacao 2, e no exemplo de uma
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imagem (8 x 8) com um filtro (3 x 3), o tamanho da imagem apo0s a etapa de

convolucao permanecera 0 mesmo.

nN+2p-k+1)x(n+2p-k+1) (2)

Figura 12 - Exemplo da adi¢@o da camada de padding
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Fonte: Adaptado de GeeksforGeeks (2021)

2.3.5 Funcéo de Ativagéao

Outra etapa que é normalmente executada ap0s a parte da convolucédo € a
aplicacdo de uma funcéo de ativacéo. Ela é utilizada para realizar um pequeno ajuste
na saida, decidindo quais neurdnios serdo ativados. Portanto, nestes casos a funcao
de ativacéo permite que sejam feitas pequenas modificacdes nos pesos e também no
bias, que permite que estes ajustes sejam mais flexiveis. Esse processo € considerado
um dos mais importantes para o aprendizado da rede.

Basicamente, o que a funcao de ativacao faz é uma transformacéo nao linear
com base no que é recebido como entrada usando um certo tipo de funcéo, e a saida
produzida por essa fungdo € passada como entrada para a camada de neurdnios
seguintes. Sem esta funcéo de ativacdo so seria feito uma transformacao linear com
0S pesos e 0 bias, o que seria mais simples, porém muito limitada.

Existem varios tipos de funcéo de ativacdo, sendo que cada uma delas pode
ser mais recomendada para um problema especifico, com o objetivo de permitir que
seja possivel resolver mais problemas complexos. Os tipos mais conhecidos s&o:
Etapa Binaria, Linear, Sigmoide, Tanh, ReLU, Leaky ReLU e a Softmax.

Uma funcéo que é muito utilizada principalmente na classificacdo de imagens
é a funcdo ReLU (Unidade Linear Retificada), que € definida pela fungéo representada

na Figura 13.
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Figura 13 - Diagrama da funcao de ativacdo RelLU

flau) = max(0, u)

Fonte: PAULY et al. (2017)

Uma das grandes vantagens de se utilizar a funcdo ReLU na qual se destaca
diante as demais fungdes € que nela os neurénios nao sdo ativados ao mesmo tempo.
O procedimento que ela faz € a conversao de todas as entradas negativas, alterando-
as para zero e com isso 0 neurdnio ndo é ativado. Como este processo faz com que
apenas alguns neurbnios sejam ativados por vez, consequentemente este tipo de
funcao de ativacao seja muito mais eficiente em comparacédo com os demais tipos.

Outra vantagem da funcdo RelLU é que sua velocidade de converséao chega a
ser seis vezes mais rapida comparando com a funcdo Tanh e além disso ela néo
satura na regido positiva. J4 em relacdo as desvantagens, a principal esta ligada ao
fato de que ocorre uma saturacdo na regido negativa, desta forma o gradiente
presente nesta regido é zero. Por razdo deste problema em que o gradiente é igual a
zero é utilizado a funcéo Leaky ReLU (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).

A funcdo Leaky ReLU também é um tipo de funcdo de ativagdo, que como o
proprio nome indica, € baseada na funcdo ReLU. A maior diferenca entre as duas é
que a Leaky RelLU possui uma leve inclinagdo para os valores negativos, ao invés de
uma reta horizontal, conforme pode ser observado na Figura 14. Nessa funcéo, o
coeficiente de inclinacéo nao € obtido através do treinamento, tendo que ser informado

antes que o treinamento seja iniciado.
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Figura 14 - Diagrama da funcao de ativacdo Leaky RelLU

Fonte: AMMAR et al. (2019)

2.3.6 Pooling

Outro conceito importante na arquitetura da CNN é a camada de pooling,
também definida como camada de agrupamento local ou global, que podem ser
encontradas entre as camadas de convolucdo. Sua principal funcdo é reduzir o
namero de parametros e também otimizar o processamento da imagem.

Para isso é realizado um processo que combina conjuntos de neurénios que
foram recebidos de uma camada anterior, transformando-os em um Unico neur6nio na
camada seguinte. Existem dois tipos de operacdes presentes nesta camada que sao
o pooling maximo, médio e minimo ou também conhecidos pelos termos max-pooling,
average-pooling e min-pooling respectivamente, sendo o pooling maximo o mais
utilizado para operacdes com imagens.

No momento da execucdo desta etapa também deve ser definido o tamanho
da janela deslizante que ira percorrer a matriz da imagem aplicando as operagoes, a
este tamanho é dado o nome de stride. No max-pooling, para cada iteracdo desta
janela deslizante é selecionado o maior valor e apos percorrer por toda a matriz, os
valores selecionados sao utilizados para formar uma nova matriz que é o resultado da
operacao.

Tendo como exemplo uma matriz de neurénios que possua as dimensdes 4 x
4, e que seja definido um stride 2 x 2, apds executada a camada de max-pooling sera
gerada uma matriz com a dimensao 2 x 2 e seu contetdo sera os maiores valores de

cada iteracéo da janela, conforme mostra a Figura 15.
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Figura 15 - Exemplo da operacédo de max-pooling
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Fonte: Computer Science Wiki (2018)

Esse procedimento geralmente é realizado apds as camadas de convolugéo
e se trata de uma forma eficaz de identificar uma certa caracteristica em qualquer
lugar da imagem. E ap0s ter essa caracteristica identificada, a posicéo exata dela ndo
€ necessaria para continuar o treinamento, necessitando apenas de uma localizacéo
aproximada. Além disto este processo ajuda a reduzir o nimero de parametros que
serdo processados nas préoximas camadas, sendo mais um fator de melhoria da

performance da rede.

2.4 Trabalhos Relacionados

Esta sec¢éo visa apresentar alguns trabalhos relacionados, séo eles:

YANG, Yi et al. (2015) apresentou uma implementacdo para deteccdo e
classificacdo de placas de transito em tempo real utilizando a CNN, buscando fazer
este procedimento de forma rapida. Para isso, foi proposto um modulo de deteccdo
gue (no periodo da implementacéo) era 20 vezes mais rapido do que o melhor modulo
de deteccéo existente (no mesmo periodo).

ZHANG, Jianming et al. (2019) propés uma implementacdo de duas novas
redes baseadas na Rede Neural Convolucional, para a classificacdo de placas de
transito. Para melhorar a precisdo do reconhecimento das placas, foi implementado
um novo modulo utilizando recursos com conectividade densa. Desta forma a rede

implementada obteve uma taxa de precisao de 93,16%.
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3. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta os materiais que foram utilizados na implementacao
do modelo de classificacdo, bem como os métodos aplicados para definir como os

mesmos sao usados.

3.1 Dataset

O dataset é o nome utilizado para representar um conjunto de dados que sao
utilizados para efetuar algum treinamento ou analise. No caso deste trabalho, serd o
responsavel por guardar todas as imagens de placas de transito que serao utilizadas
no treinamento e na validagéao da rede.

Dependendo da classe desejada, € possivel encontrar estes datasets ja
prontos e disponiveis para download em alguns sites como o Kaggle (Kaggle, 2021)
gue fornece uma grande quantidade de datasets de diferentes classes, como por
exemplo: animais, carros, pessoas, frutas, dentre outros. Caso seja optado por um
dataset ja pronto, basta integrar ao algoritmo da rede e iniciar os testes.

Outra forma de obter o dataset seria criando manualmente, neste caso poderia
ser utilizando um carro para percorrer pelas ruas e tirar fotos das placas nas mais
diversas condi¢des: com boa iluminacgéo, baixa iluminagéo, tempo chuvoso, etc. Tudo
isto para tentar reproduzir a0 maximo 0s cenarios reais que sao possiveis de ocorrer
durante uma viagem. Porém esta forma de coleta exigiria um custo muito alto, além
de ser bem cansativa.

No caso deste trabalho nédo foi encontrado o dataset desejado nos sites
voltados para este tema, porém foi encontrado um dataset nomeado BRTSD (UFRGS,
2017) disponibilizado pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul que contém
2111 imagens de vias de transito extraidas com o auxilio de um recurso encontrado
no Google Maps e no Google Earth chamado Google Street View, que fornece uma
visdo panoramica de varias ruas por todo o mundo. Com isto, pelo proprio navegador
de internet é possivel navegar pelas ruas e capturar as imagens das placas atraves
de ferramentas de prints. Estas imagens foram coletadas em varios tamanhos e com
diferentes qualidades, possibilitando um treinamento mais eficiente para o algoritmo.

Entretanto, para o trabalho proposto foi preciso recortar essas imagens de
modo que no final a imagem seria composta apenas pela regido da placa. Este

procedimento foi realizado manualmente com auxilio da ferramenta Lightshot que
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permite fazer capturas de tela e recorta-las. Como a maioria das imagens do dataset
nao possuiam placas e algumas também eram repetidas, o dataset gerado com o
recorte das placas ficou com 1100 imagens no total.

Como um subproduto deste trabalho também foi disponibilizado o dataset
gerado através da plataforma GitHub (NASCIMENTO, 2021), a fim de contribuir com
futuros trabalhos que sejam desenvolvidos nesta area e necessitem deste material.

Para este trabalho foram escolhidas dez classes de placas para compor o
dataset, sendo que estas placas fazem parte da categoria de regulamentagdo. As
placas de regulamentacdo possuem o objetivo de indicar obrigacfes, limitacdes e
proibicdes ao condutor do veiculo. Ao todo o dataset possui 1100 imagens, sendo 110

iImagens para cada classe de placas e foi dividido da seguinte maneira:

e 90% para a etapa de treinamento: sendo que desta parte 80% séo realmente
para o treinamento e 20% para o teste.
e 10% para a validacédo da rede (utilizadas para analisar o comportamento do

modelo com imagens quem nao fazem parte do escopo de treinamento).

A seguir a Tabela 1 apresenta as classes das placas presente no dataset 1,
sendo o dataset principal do projeto com as dez classes. Sendo que para cada classe
foram 79 imagens para treino, 20 imagens para teste e 11 imagens para validacao,
totalizando em 110 imagens para cada classe e 1100 imagens no total.

Tabela 1 — Classes presentes no dataset 1 (principal)

Classes

Estacionamento regulamentado

Parada obrigatoria

Proibido estacionar

Continua
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Cont. Tabela 1

Proibido retornar a esquerda

Dé a preferéncia

Velocidade maxima permitida (60 km/h)

Velocidade maxima permitida (80 km/h)

Circulacdo exclusiva de bicicletas

Sentido de circulagdo da via ou pista

Siga em frente

Fonte: Préprio Autor

Na parte das imagens destinadas ao treinamento foi realizada a divisdo das
mesmas em pastas para cada classe, numeradas de 0 a 9. No algoritmo esta
numeracao ira indicar a qual classe pertence as imagens contidas nas pastas.

No momento da coleta de imagens no Google Street View, houve o cuidado
de pegar as imagens em diferentes angulos, distancias e qualidades para tentar
fornecer o maximo de cenarios possiveis para o algoritmo. No entanto, a ferramenta
nao conta com imagens escuras ou com tempo chuvoso o que certamente levara o
algoritmo a ter dificuldade de reconhecer as placas nestas situagdes. A Figura 16

apresenta um exemplo de cada classe de placas utilizadas para construir o dataset.

Figura 16 - Exemplos de placas de transito utilizadas no dataset

Fonte: Préprio Autor
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3.2 Tecnologias

Para implementar a solucdo, foram utilizadas algumas ferramentas que séo
recomendadas para trabalhar com o aprendizado de maquina: a linguagem Python e

as hibliotecas TensorFlow e Keras.

3.2.1 Python

O Python é uma linguagem de programacéo de alto nivel criada por Guido van
Rossum em 1991. Ela é uma linguagem interpretada, dindmica, multiplataforma e
possui orientacdo a objetos, o que permite desenvolver um software organizado e
modular, facilitando a manutencdo do cédigo. Também é conhecida por possuir uma
sintaxe de facil entendimento, sendo a escolhida por muitas pessoas que estédo
ingressando no mundo da programacao.

E utilizada em diversos segmentos como aplicagdes web, jogos, dentre
outros. Mas as areas que mais aderiram o Python foram o Data Science e o Machine
Learning, pelo motivo de ter varios frameworks que auxiliam no tratamento e
processamento dos dados e também por ter uma comunidade bastante ativa neste

segmento.

3.2.2 TensorFlow

O TensorFlow é uma plataforma de cédigo aberto com inlmeras ferramentas
com foco no aprendizado de maquina. Ele foi criado por uma equipe de pesquisa
voltada para inteligéncia artificial chamada Google Brain, buscando facilitar o processo
para obter os dados necessérios para o treinamento e também a forma como criar 0s
modelos de treinamento, além de um refinamento dos resultados futuros.

De forma resumida, o TensorFlow faz um agrupamento de seus varios
modelos e algoritmos voltados para o treinamento de redes neurais e os disponibiliza
através de uma API que pode ser utilizada em linguagens de programac¢édo como o
Python, no qual foi abordado no topico anterior, mas também em outras linguagens
como C++, JavaScript, dentre outras.

Com estes modelos e algoritmos fornecidos pela APl (Application
Programming Interface) do TensorFlow é possivel realizar o treinamento de redes
neurais profundas para véarias aplicacbes, como a classificacdo de digitos

manuscritos, reconhecimento de imagens, processamento de linguagem natural,
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dentre outros.
Um de seus grandes beneficios é a abstracao do codigo, fazendo com que o
desenvolvedor ndo precise se preocupar com o0s detalhes da implementacdo do

treinamento e com isso possa focar na aplicagéao final.

3.2.3 Keras

O Keras € uma biblioteca de software com codigo aberto, que tem como
objetivo auxiliar na implementacdo de redes neurais artificiais. Além disso, foi escrito
em Python e é definido como uma API de alto nivel, oferecendo uma interface
modular, extensivel e de facil entendimento, possibilitando assim experimentos
rapidos sem a necessidade de entender a fundo os detalhes da implementacéao.

Dentre as varias funcdes fornecidas pelo Keras para criacdo e manipulacao
de redes neurais artificiais estdo as funcOes de ativacdo, funcdes de perda,
otimizadores, dentre outras. Outro fator interessante, € que além das redes neurais
convencionais, ele também oferece suporte para as redes neurais convolucionais, que
é a rede utilizada neste trabalho.

Em 2017 o TensorFlow, em sua verséao 2.0, passou a utilizar o Keras em sua
plataforma, o que consequentemente tornou o Keras ainda mais conhecido e com uma

comunidade cada vez maior.
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4. DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo serdo abordados os procedimentos realizados para a
implementacdo da classificacdo de algumas das placas de transito brasileiras.
Explicando desde a parte da organizacdo do banco de dados até a parte do codigo

utilizado para realizar os treinamentos e obter os resultados.

4.1 Definicdo dos subconjuntos do dataset

Pensando nos testes a serem realizados apdés a implementacdo da Rede
Neural Convolucional e também visando explorar quais seriam 0s impactos
resultantes de alteracdes no dataset, foram definidos alguns subconjuntos do dataset.

Cada um destes subconjuntos séo divisdes do dataset principal nas quais séo
feitas algumas alteracbes que podem gerar alguma diferenca no resultado final.
Exemplos destas alteracfes sao: um dataset com um ndmero menor de imagens,
outro com um numero menor de classes, outro mesclando uma quantidade maior de
imagens para algumas classes e uma quantidade menor para as outras classes,
sendo que a classe representa o tipo da placa.

Em relacéo a divisdo da quantidade de imagens para o treinamento destes
datasets, foram mantidas as mesmas porcentagens, sendo 80% para treino e 20%
para teste. Ja referente a parte para validacao foi fixado a quantidade de 11 imagens
para cada classe. As informacdes dos subconjuntos do dataset sdo apresentados

abaixo com suas devidas alteracdes.

4.1.1 Datasets com variacdo na quantidade de imagens

Para a primeira parte da divisdo do dataset, foi considerado a variagdo no
namero de imagens em cada dataset, de modo a ser possivel observar na etapa de
resultados se a quantidade de imagens usadas no treinamento influencia na acuracia
do modelo. Desta forma, foram obtidos os datasets 2, 3 e 4 nos quais as classes
presentes nos mesmos sdo as mesmas presentes no dataset 1, de acordo com a
Tabela 1. Com isto a unica diferenca foi na quantidade de imagens, conforme

apresentado na Tabela 2.
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Tabela 2 — Informacdes dos datasets 2, 3 e 4

Quantidades por classe
Datasets Total
Treino Teste Total
Dataset 2 56 14 70 700
Dataset 3 36 9 45 450
Dataset 4 16 4 20 200

Fonte: Préprio Autor

4.1.2 Datasets com variacdo na quantidade de classes

A segunda divisdo leva em conta a variacdo da quantidade de classes
presentes no dataset. Tendo em vista que o dataset principal possui um total de dez
classes, nesta etapa foram gerados trés datasets organizados da seguinte forma:

e Dataset 5 - contém 8 classes.
e Dataset 6 - contém 5 classes.
e Dataset 7 - contém 3 classes.

Tendo em vista a variacdo apenas na quantidade de classes, foi definida a
mesma quantidade de imagens para os trés datasets, sendo que para cada classe
foram 48 imagens para treino, 12 imagens para teste, totalizando em 60 imagens para
cada classe e a quantidade total dependendo da quantidade de classes de cada
dataset.

Segue abaixo as Tabelas 3, 4 e 5 informando as classes das placas presentes

em cada dataset.

Tabela 3 - Classes presentes no dataset 5

Classes

Estacionamento regulamentado

Proibido estacionar

Proibido retornar a esquerda

Dé a preferéncia

Continua
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Cont. Tabela 3

Velocidade maxima permitida (60 km/h)

Velocidade maxima permitida (80 km/h)

Sentido de circulagdo da via ou pista

Siga em frente

Fonte: Préprio Autor

Tabela 4 - Classes presentes no dataset 6

Classes

Estacionamento regulamentado

Proibido estacionar

Proibido retornar a esquerda

Dé a preferéncia

Velocidade maxima permitida (60 km/h)

Fonte: Préprio Autor

Tabela 5 - Classes presentes no dataset 7

Classes

Estacionamento regulamentado

Proibido estacionar

Proibido retornar a esquerda

Fonte: Préprio Autor

4.1.3 Datasets com variacdo na quantidade de imagens para cada classe

Nesta ultima diviséo, foi definida uma quantidade diferente de imagens para
cada classe, também com a finalidade de avaliar ao final quais impactos esta diferenca
de quantidade pode gerar. Nesta parte serdo utilizadas cinco classes, a Tabela 6

mostra os dados de cada uma.
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Tabela 6 - Informacbes do dataset 8

Classes Treino Teste Total
Estacionamento 48 12 60
regulamentado
Parada obrigatoria 32 8 40
Proibido retornar a 16 4 20
esquerda
Velocidade maxima
permitida (60 km/h) 8 2 10
S_entldo_de circulacao da 4 1 5
via ou pista
Total 108 27 135

Fonte: Préprio Autor

4.2 Pré-processamento do dataset

Finalizado a divisdo dos datasets que serdo utilizados para os varios testes
de treinamento da rede, foi entédo iniciada a etapa de codificacdo. Inicialmente o
dataset desejado € colocado na pasta do projeto e o passo inicial é fazer com que o
programa passe por todas as imagens redefinindo o tamanho das mesmas para 30x30
e apos isto inseri-las em uma lista. Junto a isto, para cada imagem também é inserida
em uma lista o nimero da pasta em que a imagem se encontra. Este nUmero também
chamado de label representara a classe da imagem. Por exemplo: as imagens na
pasta 0 sdo da classe estacionamento regulamentado, na pasta 1 se encontram as
imagens da classe parada obrigatéria, seguindo esta mesma logica para as demais
pastas.

Essa redefinicdo do tamanho é feita para garantir que o processamento néao
seja tdo alto e consequentemente ndo ultrapasse o poder de processamento do
computador. Neste mesmo objetivo a lista na qual as imagens sdo inseridas é
convertida para o formato numpy.array, que € um formato recomendado para trabalhar
com vetores e matrizes.

J& na parte da divisdo das imagens utilizadas para treino, teste e validacéo,
existe uma funcéo chamada train_test_split disponibilizada pela biblioteca sklearn que

realiza a divisdo das imagens de acordo com os parametros que devem ser passados
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para ela, indicando a porcentagem de imagens para treino e também a porcentagem

para teste.

4.3 Construcéo do modelo

ApGs feita a parte de pré-processamento das imagens presentes no dataset €

entdo iniciada a construcdo do modelo que sera utilizado para o treinamento da rede.

Nesta parte sdo utilizadas uma série de funcbes representando cada etapa do

processo convolucional conforme descrito na se¢ao 2.3, sendo que para cada fungao

sao passados 0s seus respectivos parametros. Os passos realizados neste processo

sao explicados a seguir:

1.

Inicialmente € instanciado um modelo sequencial através da funcao Sequential,
ele funciona como uma pilha onde sao adicionadas as camadas de convolugéo.
E ele também que disponibiliza os métodos que sdo chamados para realizar o
treinamento.

Em seguida séo adicionadas duas camadas utilizando a funcdo Conv2D para
cada uma. Cada camada ira criar um kernel de convolucdo que sera
processado junto a entrada para gerar um tensor de saidas. Os parametros
para a criagao desta camada sao:

a. filters - representa o numero de filtros de saida que sao gerados ao fim
da convolucéo, em outras palavras sera a dimensionalidade do espaco
de saida.

b. kernel_size - define os valores de altura e largura do filtro convolucional.
activation - especifica qual a funcéo de ativacéo sera utilizada.

d. input_shape - representa a dimensdo dos dados de entrada. SO é
necessario informar este parametro na primeira camada adicionada.

Logo apos é adicionada uma camada de pooling utilizando a funcao
MaxPool2D, que ira reduzir a resolucéo da entrada no das dimensfes geradas
pela camada anterior. Com isso é definido uma janela deslizante que percorre
a imagem obtendo o valor maximo para cada iteracdo. Para esta funcao é
passado o seguinte parametro:

a. pool_size - define os valores de altura e largura da janela deslizante.

E adicionada também uma camada dropout, utilizando a fun¢do Dropout. Ela

ird definir de forma aleatéria um valor, passado por parametro, que representa
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a probabilidade de remover temporariamente parte da entrada. Este processo
€ realizado para tentar evitar que aconteca o overfitting, que se refere a
situacdo onde o modelo possui um excelente desempenho utilizando os dados
de treinamento, porém quando ele é informado outros dados seu desempenho
piora consideravelmente. Para a funcéo é passado o parametro:
a. rate - Um decimal entre 0 e 1 indicando a probabilidade da remocao
temporéria de parte da entrada.

5. Feito isto, é novamente adicionado novamente as mesmas camadas
anteriores. Ou seja, é adicionada mais duas camadas de convolucdo, uma
camada de pooling e uma camada de dropout, alterando apenas o valor dos
parametros que seréo descritos posteriormente.

6. Em seguida € adicionada uma camada de flatten usando a fungéo Flatten, essa
camada faz o nivelamento da entrada, convertendo de matriz para vetor.

7. E entdo adicionada uma camada densa utilizando a funcdo Dense. Esta
camada representa uma rede neural tradicional densamente conectada. Os
parametros passados para ela séo:

a. units - um numero inteiro positivo, indicando a dimensionalidade do
espaco de saida.
b. activation - especifica a funcdo de ativacao que sera usada.
8. Finalizando a construcéo do modelo é adicionado mais uma camada de dropout

e também uma camada densa, alterando apenas o valor dos parametros.

4.3.1 Parametrizacéao

Conforme informado durante a constru¢cdo do modelo, em grande parte das
funcbes utilizadas para adicionar as camadas, foram passados alguns parametros
para indicar quais caracteristicas estas camadas precisam ter. Desta forma, esta
secao possui 0 objetivo de esclarecer quais os parametros utilizados no modelo
construido para este trabalho.

Assim como foi feito com o dataset, pensando nos testes que serao feitos
apos o modelo estar pronto. Foram definidos trés perfis de parametros para observar
quais os efeitos de realizar pequenas alteracdes nos valores dos mesmos. A Tabela

7 apresenta o valor definido para cada parametro nos diferentes perfis.



Tabela 7 - Perfis de parametrizacéo
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Funcéao Parametro Perfil 1 | Perfil 2 | Perfil 3
filters 13 10 5
Conv2D kernel_size 5x5 3x3 3x3
activation relu relu relu
MaxPool2D pool_size 2x2 3x3 3x3
Dropout rate 0.25 0.13 0.30
filters 26 7 N/A
Conv2D kernel_size 3x3 2x2 N/A
activation relu relu N/A
MaxPool2D pool_size 2x2 2x2 N/A
Dropout rate 0.25 0.13 N/A
units 80 70 70
Dense
activation relu relu relu
Dropout rate 0.5 0.3 0.5
units 10 10 10
Dense
activation softmax | softmax | softmax

4.4 Compilacéao e treinamento do modelo

Fonte: Préprio Autor

Apos construir o modelo com os parametros definidos, foi realizada a etapa

de compilacdo do mesmo utilizando a funcdo compile, ela é responsavel por aplicar

as ultimas configuracdes no modelo de forma que ele fique pronto para ser submetido

a etapa de treinamento. Para ela, séo passados 0s seguintes parametros:

1. loss - deve ser informado o nome da funcdo de perda que sera aplicada ao

modelo.

2. optimizer - define o nome do algoritmo de otimizac&o que sera utilizado.
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3. metrics - especifica as métricas que serdo avaliadas pelo modelo durante o
treinamento e também o teste.
A Tabela 8 mostra quais os valores passados para estes parametros no
modelo treinado para este trabalho.

Tabela 8 - Valores dos parametros passados para a funcdo compile

Parametro Valor

loss categorical_crossentropy
optimizer adam

metrics accuracy

Fonte: Préprio Autor

Feita a compilacdo do modelo foi entdo iniciado a etapa de treinamento por
meio da funcéo fit que realiza o treino do modelo por um nimero fixo de épocas, sendo
este numero um dos parametros da funcdo. Além do nimero de épocas, também é
passado como parametro o vetor de imagens de treino, o vetor de labels de treino, o
namero de amostras utilizadas para cada época e os vetores de imagens e labels
separados para teste. Para o modelo treinado neste trabalho, o nimero de épocas
informado foi 15 e o numero de amostras foram 32, sendo estes valores definidos com

base nos materiais referenciados no trabalho.

4.4.1 Plotagem do grafico

Apbs a etapa de treinamento do modelo, com auxilio da biblioteca matplotlib
foi feita a plotagem do gréafico apresentando a porcentagem de acuracia para cada
época do treinamento. Esta acuracia é baseada nos testes feitos com parte das

imagens separadas para este fim, conforme mencionado anteriormente.

4.5 Validagcao do modelo

A Ultima etapa é realizar a validagdo do modelo, para isso sdo utilizadas as
imagens definidas para a validacdo, que conforme informado anteriormente sao 11
imagens para cada classe. E ap6s finalizado o treinamento do modelo, o programa

abre as imagens de validacdo que ndo fazem parte do escopo das imagens de
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treinamento e chama a funcdo predict_classes e retorna a acuracia do modelo para
as imagens informadas.

E geralmente nesta parte que € possivel identificar o overfitting, na situacéo
em que o modelo fica especialista para as imagens utilizadas durante o treinamento,

mas quando utilizadas imagens fora deste escopo, ele apresenta uma baixa acuracia.
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5. RESULTADOS

Passado pela parte de desenvolvimento da rede, foi iniciada a etapa de testes
com os datasets e os perfis descritos anteriormente. Conforme definido na separacéo
dos subconjuntos dos datasets, os testes sdo agrupados por cada tipo de variacao
para que sejam analisadas as alteragcdes provocadas por elas.

Cada um dos gréficos a seguir apresenta a evolucao da acuracia dos testes
realizados no decorrer das épocas do treinamento para cada um dos perfis definidos

na secao anterior.

5.1 Testes com variagao na quantidade de imagens

Neste primeiro conjunto de testes é abordado uma situacdo que gera algumas
davidas no momento em que € decidido treinar uma rede, no qual diz respeito a
guantidade de imagens necessarias para se construir um modelo com uma alta taxa
de acertos. E desta maneira este teste busca mostrar quais 0s impactos nos
resultados de modelos treinados com diferentes quantidades de imagens e com
diferentes perfis de parametros. Os resultados obtidos sao apresentados abaixo.

Figura 17 - Evolucdo da acuracia apresentada pelo teste utilizando o dataset 1
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Figura 18 - Evolucao da acuracia apresentada pelo teste utilizando o dataset 2
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Fonte: Préprio Autor

Figura 19 - Evolucdo da acuracia apresentada pelo teste utilizando o dataset 3
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Figura 20 - Evolucao da acuracia apresentada pelo teste utilizando o dataset 4
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Tabela 9 - Acurécia dos testes de validacéo do conjunto de testes 1

Acuracia (%)
Teste
Perfil 1 Perfil 2 Perfil 3
Dataset 1 97,27 80,00 65,45
Dataset 2 66,36 54,54 37,27
Dataset 3 57,27 36,36 42,72
Dataset 4 49,09 20,90 40,00

Fonte: Préprio Autor

Analisando a Figura 17, no qual o teste utiliza o dataset com a maior
guantidade de imagens, € possivel observar que ele apresenta uma boa porcentagem
de acuracia, principalmente quando observado o perfil 1. Também € possivel notar
gue conforme vao sendo processadas as épocas, a diferenca de porcentagem entre
os perfis aumenta consideravelmente. Isto indica que, para este teste os parametros

passados para cada perfil tém um forte impacto no desempenho do modelo.
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Ja quando séo observadas as Figuras 18 e 19, pode ser visto que a evolucdo
da acuracia dos perfis se aproxima mais, sendo que a interceptacao entre elas ocorre
com mais frequéncia. Por fim, na Figura 20 ocorre uma grande instabilidade em todos
os perfis no decorrer das épocas, indicando uma dificuldade em se trabalhar com
poucas imagens. Tendo em vista que este teste utiliza o dataset com a menor
guantidade de imagens deste conjunto de testes.

Analisando de forma geral os quatro graficos, € indicado que a medida que o
namero de imagens do dataset diminui, a acuracia também diminui e os perfis também
apresentam comportamentos diferentes. E possivel visualizar também que as

acuracias de teste sdo semelhantes as acuracias de validacéo exibidas na Tabela 9.

5.2 Testes com variagcao na quantidade de classes

A seguir os resultados obtidos com os testes considerando a variacdo na

guantidade de placas.

Figura 21 - Evolucdo da acuracia apresentada pelo teste utilizando o dataset 5
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Figura 22 - Evolucao da acuracia apresentada pelo teste utilizando o dataset 6
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Figura 23 - Evolucdo da acuracia apresentada pelo teste utilizando o dataset 7
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Tabela 10 - Acuracia dos testes de validacao do conjunto de testes 2

Acuracia (%)
Teste
Perfil 1 Perfil 2 Perfil 3
Dataset 5 93,18 65,90 55,68
Dataset 6 81,81 67,27 54,54
Dataset 7 87,88 63,63 72,72

Fonte: Préprio Autor

Apés analisar os testes com base na variacao de quantidade de imagens, este
conjunto de testes busca observar os impactos gerados pela variagdo da quantidade
de classes que o modelo devera classificar. Tendo em vista que com uma maior
guantidade de classes, existe uma maior possibilidade de existir classes com
caracteristicas semelhantes que podem confundir o modelo e com isto abaixar sua
acuracia. Um exemplo no cenario de placas de transito sdo as classes “Siga em frente”
e “Sentido de circulacao da via ou pista”, que possuem basicamente a mesma figura,
porém em direcOes diferentes.

Observando as Figuras 21 e 22 cujo os datasets utilizados possuem 8 e 5
classes respectivamente, pode ser visto que possuem uma certa similaridade. No qual
o perfil 1 consegue obter um desempenho melhor, chegando proximo aos 90% de
acuracia e os perfis 2 e 3 com um desempenho inferior, se aproximando apenas nas
altimas épocas. Um ponto de analise importante, € que mesmo o perfil 1 obtendo uma
acuracia de teste semelhante no teste representado pela Figura 21 e no teste
representado pela Figura 22, a diferenca da acuracia de validacao entre os dois testes
se aproxima de 10%. As acuracias de validacdo sdo apresentadas na Tabela 10.

Ja na Figura 23, que utiliza um dataset com 3 classes, € notavel uma melhora
na acuracia, principalmente quando observados os perfis 2 e 3. Embora ocorra uma
certa instabilidade nos testes com o decorrer das épocas, € perceptivel uma melhora

no modelo quando trabalhado com uma pequena quantidade de classes.
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5.3 Teste com variacdo na quantidade de imagens para cada classe

Levando em conta os resultados obtidos pelos testes com variagdo na

guantidade de imagens, também foi proposto um teste com variacdo na quantidade

de imagens para cada classe. Ou seja, neste teste a quantidade de imagens é

diferente para cada classe do dataset. Desta forma, buscando analisar como o

treinamento ira se comportar diante destas modificacdes. Sendo entdo obtidos os

seguintes resultados.

Figura 24 - Evolucdo da acuracia apresentada pelo teste utilizando o dataset 8
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12 14

Tabela 11 - Acuracia dos testes de validacédo do conjunto de testes 3

Teste

Acuracia (%)

Perfil 1

Perfil 2

Perfil 3

Dataset 8

40,00

21,82

32,72

Fonte: Préprio Autor

Verificando a Figura 24, que apresenta o resultado deste teste, € possivel
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observar que a acuracia de teste ndo é tdo alta comparada aos testes anteriores. Uma
novidade neste teste é que o perfil 3 apresenta uma acuracia de teste melhor do que
o perfil 1 em quase todas as épocas. Por outro lado, o perfil 2 ndo apresenta um bom
resultado, com uma diferenga significativa para os demais perfis.

Neste teste também é possivel notar uma grande diferenca entre a acuracia
de teste e a acuracia de validacdo que é apresentada na Tabela 11. Conforme

explicado em se¢Oes anteriores, esta situacao caracteriza um problema de overfitting.



53

6. CONSIDERACOES FINAIS

Conforme proposto inicialmente, o presente trabalho apresentou uma
implementacédo utilizando Rede Neural Convolucional para realizar a classificacdo de
dez classes de placas de transito brasileiras. Para realizar esta implementacao,
também foram utilizadas as ferramentas propostas, sendo elas a linguagem de
programacao Python que permitiu o uso de bibliotecas para auxiliar no processo de
codificacdo, sendo algumas delas o TensorFlow e o Keras que foram fundamentais
para um desenvolvimento pratico e descomplicado.

O trabalho também conseguiu aprofundar nas etapas do processo
convolucional, descrevendo todos os passos que a rede realiza internamente para
gerar o0 modelo ao final do treinamento. Desta forma foi possivel entender a
importancia de cada etapa dentro da rede e também os principais fatores que
diferenciam a rede convolucional dos demais tipos de rede.

Para a parte de execuc¢dao dos testes, foi possivel obter um dataset com vérias
imagens de vias de transito brasileiras. Sendo feito o recorte destas imagens a fim de
se obter um dataset somente com 0 enquadramento das placas, além de possuir
apenas as dez classes de placas definidas para este trabalho. Com este dataset foram
gerados mais sete datasets com variagées no nimero de imagens, nimero de classes
e no numero de imagens por classe, totalizando oito datasets. Da mesma maneira
foram criados trés perfis de parametrizacdes, com variagcbes nos valores dos
parametros passados para as camadas utilizadas para construcdo do modelo.
Portanto os testes foram realizados combinando cada perfil de parametrizagdo com
os datasets gerados.

Os resultados obtidos apresentaram aspectos interessantes para cada
conjunto de testes executados. Primeiramente indicando que a quantidade de
imagens gera um impacto no modelo, sendo que os modelos treinados com mais
imagens tiveram um desempenho melhor. Nos testes com a variagdo de quantidade
de classes ndo houve um impacto tdo grande na acuracia de teste, porém apresentou
uma diferenca significativa em sua comparacdo com a acurécia de validacdo, sendo
um problema de overfitting. O mesmo problema acontece no teste variando a
guantidade de imagens para cada classe, além de também ter uma piora em seus
resultados de forma geral. Por fim, em relagdo aos perfis de parametrizacéao, o perfil

1 teve o melhor desempenho em grande parte dos testes, ja os perfis 2 e 3 tiveram o
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desempenho condicionado ao dataset utilizado.

Outro objetivo proposto que também foi cumprido foi a disponibilizacdo do
dataset utilizado neste trabalho com as imagens devidamente recortadas e separadas
por classe, com a finalidade de cooperar com os futuros trabalhos nesta area.

Para trabalhos futuros, um ponto importante que pode ser feito € aumentar o
dataset, atribuindo mais imagens ao mesmo com o objetivo de aumentar a acuracia
do modelo. Junto a isto, também adicionar as demais classes das placas de
regulamentacéo e também podendo incluir outras categorias de placas como: placas
de adverténcia, placas de sinalizacdo de obras, placas auxiliares dentre outras. Por
fim, ainda referente ao dataset, poderiam ser adicionadas placas com diferentes
condicdes de tempo/luminosidade, como em momentos de chuvas, neblina e também

no periodo noturno.
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RESOLUCAO n° 038/2020 —- CEPE

ANEXO 1
APENDICE ao TCC
Termo de autorizagdo de publicagdo de produgao acadeémica
O(A) estudante GUILHERME LOPES DO NASCIMENTO
do Curso de Ciéncia da Computagao Jmatricula 2017.1.0028.0085-8 .
telefone: 62 99166-9408 ¢.mai] guilherme250hb@gmail.com  na qualidade de titular dos
direitos autorais, em consonéncia com a Lei n° 9.610/98 (Lei dos Direitos do autor),
autoriza a Pontificia Universidade Catolica de Goias (PUC Goias) a disponibilizar o

Trabalho de Conclusio de Curso intitulado
Classificag@o de Placas de Tréansito Utilizando Redes Neurais Convolucionais

, gratuitamente, sem ressarcimento dos direitos autorais, por 5
(cineo) anos, conforme permissdes do documento, em meio eletrénico, na rede mundial
de computadores, no formato especificado (Texto (PDF); Imagem (GIF ou JPEG); Som
(WAVE, MPEG, AIFF, SND); Video (MPEG, MWV, AVI, QT); outros, especificos da
drea; para fins de leitura e/ou impressdo pela internet, a titulo de divulgacdo da
produgdo cientifica gerada nos cursos de graduagio da PUC Goias.

Goiania, 16 de dezembro de 2021
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