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Resumo

Este trabalho propõem um método para detectar e reconhecer, automaticamente, pla-
cas de trânsito. A abordagem utilizada para a detecção baseia-se na segmentação por
cores no espaço de cores YCbCr. Essa segmentação é feita por meio do processo de limi-
arização. Desse modo, a obtenção dos limiares envolve a confecção de histogramas para as
componentes de crominância Cb e Cr do espaço supracitado. A componente Y armazena
informações relacionadas ao brilho e não é utilizada nesse procedimento, pois os limi-
ares são muito sensíveis a variações de luminosidade. Foram ainda estabelecidos alguns
critérios para tentar evitar os falsos positivos, isto é, objetos que não são de interesse,
mas acabam sendo detectados como placas de trânsito. Exemplos desses critérios são a
análise da sobreposição de placas e relação de�nida entre altura e largura das placas a
serem identi�cadas. Complementarmente, propõe-se uma maneira simples de identi�car
a forma dos sinais candidatos, mediante a análise de características referentes à área es-
pacial das �guras geométricas. Para o reconhecimento, são usadas máquinas de vetores
de suporte (SVM, do inglês Support Vector Machines). Essas SMV's são organizados em
um agrupamento que leva em consideração uma classi�cação prévia dos sinais, ou seja,
uma vez detectada a cor e a forma da placa, o sistema sabe exatamente qual o subgrupo
de máquinas de vetores de suporte que devem ser utilizadas. Assim, não há necessidade
de executar todas as SVM's disponíveis. A utilidade de um sistema como esse consiste
na manutenção dos sinais de trânsito, no desenvolvimento de sistemas automáticos de
controle de veículos ou até no apoio a de�cientes visuais. Além da proposta do método,
são apresentados os satisfatórios resultados obtidos, sendo feita uma comparação com os
resultados já existentes na área. As taxas de acerto para a detecção são em média 83%,
mas variam de acordo com as condições climáticas. Por outro lado, as taxas do recon-
hecimento são superiores a 87%. Consensualmente, outros desa�os a serem superados
referem-se à oclusão parcial dos sinais, à orientação e desgaste deles, bem como à falta de
padronização das placas entre os países.

Palavras-chave: Detecção, Reconhecimento, Sinais de trânsito, SVM, YCbCr
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Abstract

This work proposes a method to detect and recognize, automatically, tra�c signs.
The approach used for detection is based on segmentation in the YCbCr color space.
This segmentation is performed through a thresholding process. Thus, the search for
thresholds involves making histograms for the chrominance components Cb and Cr of the
aforementioned space. The component Y stores information related to the brightness and
is not used in this process, because the thresholds are very sensitive to light variations.
Some criteria have been established trying to avoid false positives, that is, objects that are
not of interest, but end up being detected as tra�c signs. Examples of such criteria are
the analysis of the overlaying tra�c sign and the de�ned relationship between height and
width of the signs to be identi�ed. In addition, it proposes a simple way to identify the
shape of the candidate signs by analyzing features related to the spatial area of geometric
�gures. For recognition, Support Vector Machines (SVM) are used. These SMV's are
arranged in sets that takes into account a previous classi�cation of the signals. Therefore,
once detected the color and the shape of the tra�c sign, the system knows exactly which
subset of support vector machines that will be used, there is no need to execute all
the available SVM's. The usefulness of such a system consists in the maintenance of
tra�c signs, in the development of automated systems for vehicle control or even in the
supporting for visually impaired people. Besides the proposed method, the satisfactory
results obtained are shown and a comparison was made with existing results in the area.
For detection, the hit rates are on average 83%, but vary according to weather conditions.
Moreover, the recognition rates are above 87%. Consensually, other challenges to be
overcome are the partial occlusion of the signs, the orientation and the state of them as
well as the lack of standardization of the tra�c signs between countries.

Keywords: Detection, Recognition, Tra�c Signs, SMV, YCbCr

iv



Sumário

1 Introdução 1

1.1 Descrição do Problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.2 Objetivo geral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.3 Objetivos especí�cos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.4 Revisão da Bibliogra�a . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.5 Organização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2 Fundamentação Teórica 7

2.1 Processamento digital de imagens e Visão computacional . . . . . . . . . . 7
2.2 Imagem Digital . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2.1 Amostragem e Quantização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.3 Espaços de Cores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3.1 RGB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.3.2 HSV . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.3.3 YCbCr . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.4 Histograma . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.5 Segmentação de imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.5.1 Limiarização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.6 Morfologia Matemática . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.6.1 Erosão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.6.2 Dilatação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.6.3 Abertura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.6.4 Fechamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.7 Relacionamento entre os pixels de uma imagem . . . . . . . . . . . . . . . 23
2.8 Aprendizagem de máquina e reconhecimento de padrões . . . . . . . . . . . 24

2.8.1 Máquinas de Vetores de Suporte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3 Método proposto 28

3.1 Detecção . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
3.1.1 Espaço de Cores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
3.1.2 Histogramas, limiarização e vizinhança . . . . . . . . . . . . . . . . 30
3.1.3 Padding . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
3.1.4 Operações Morfológicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
3.1.5 Tamanho das Placas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
3.1.6 Relação altura/largura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
3.1.7 Porcentagem de Branco . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

v



3.1.8 Sobreposição de placas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
3.1.9 Detecção de Formas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.2 Reconhecimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
3.2.1 Seleção da abordagem a ser utilizada . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
3.2.2 Treinamento das SVM's . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
3.2.3 Execução e Comparação de probabilidades . . . . . . . . . . . . . . 42

4 Resultados 44

4.1 Histogramas obtidos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
4.2 Con�gurações dos testes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
4.3 Saídas do sistema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
4.4 Detecção . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

4.4.1 Resultados Obtidos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
4.5 Reconhecimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
4.6 Comparação com outros trabalhos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

5 Conclusões 60

Referências 62

vi



Lista de Figuras

1.1 Exemplo de dois sinais diferentes com o mesmo propósito: indicação de
possível passagem de pedestres. (a) Placa do Brasil [1]. (b) Placa do Reino
Unido [2]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2 Exemplos de características haar-like de�nidas por Viola e Jones. (a) e (b)
Exemplos de características retangulares-2 (c) Característica retangular-3.
(d) Características retangular-4. Imagem adaptada de [3] . . . . . . . . . . 5

2.1 Representação de uma imagem digital [4]. Essa convenção de coordenadas
é amplamente utilizada, inclusive por Gonzalez e Woods [4] para discor-
rer acerca de imagens digitais. Encontram-se representadas as noções de
origem (do inglês origin) e de pixel. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2 Imagem original e posterior amostragem e quantização. Imagem de [4]. . . 9
2.3 Espaço de cores RGB. As cores primárias, as quais não podem ser obtidas

por nenhuma mistura de cores possível, são mostradas nas partes sem inter-
secção, isto é, vermelho, verde e azul. As intersecções representam as cores
provenientes da adição de uma ou mais das cores primárias. Adaptado de
[5]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.4 Cubo de cores RGB. Pontos na diagonal principal, na qual os valores de R,
G e B são iguais, representam os cinzas. A cor preta refere-se à origem e a
branca está no ponto (1, 1, 1). Assim, essas e as demais cores são pontos no
próprio cubo ou dentro dele, sendo estipuladas por vetores que se estendem
a partir da origem. Imagem de [4]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.5 Cilindro que representa o espaço de cores HSV. O ângulo ao redor do eixo
vertical central refere-se à tonalidade (H), o raio corresponde à saturação
(S) e a altura desse cilindro signi�ca o valor (V ). Adaptado de [5]. . . . . . 11

2.6 Espaço de cores HSV representado como um hexa-cone. O topo do cone
corresponde a V = 1, isto é, cores com intensidade máxima, ao passo que
na sua base está a cor preta, V = 0. Cores complementares são opostas
180◦, o que é medido por H, o ângulo em torno do eixo vertical V . S é
uma taxa que varia de 0, quando se refere ao centro de V , até 1 nas laterais
do hexa-cone. O ponto S = 0, V = 1 é a cor branca e é possível percerber
que H é irrelevante quendo S = 0. Imagem de [6]. . . . . . . . . . . . . . . 12

vii



2.7 Comparação entre os espaços de cores RGB e YCbCr. As cores mais claras,
que apresentam valores maiores de luma, Y , são vistos no topo, no entanto,
a cor branca não chega a tocar o teto do paralelepípedo externo. No fundo,
encontra-se a cor preta e, tanto para ela, quanto para a branca, os valores
de Cb e Cr são 128. É notável um gasto intrínseco ao espaço YCbCr, o
qual ocorre pois os displays são RGB, logo valores inválidos para RGB são
inutilizados. Assim, estão identi�cados os valores possíveis e o conjunto de
valores válidos. Adaptada de [7]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.8 Histograma - h(rk) × rk. Cada k-ésimo nível de intensidade da imagem
é representado por rk, ao passo que h(rk) refere-se à quantidade de pixels
dessa imagem que possuem tal intensidade. Adaptada de [4]. . . . . . . . . 14

2.9 Limiarização que usa apenas um limiar. Na imagem de saída, os pixels pre-
tos representam os pixels da imagem de entrada que possuem intensidade
menor que o limiar, assim como os brancos indicam os valores que superam
tal limiar. Imagem original de [4]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.10 Operações básicas entre conjuntos de pixels, A e B [4]. Mais acima, nota-se
a união e a intersecção entre os dois conjuntos. Mais abaixo, percebe-se o
complemento de A e a diferença entre A e B. . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.11 Exemplos de elementos estruturantes. O centro de cada um é identi�cado
por um ponto preto [4]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.12 Translação de R no ponto z = (z1,z2) [4]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.13 Re�exão do conjunto S [4]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.14 Funcionamento da erosão [4]. (a) Região inicial. (b) Elemento estruturante

quadrado. (c) Resultado da erosão. (d) Novo elemento estruturante. (e)
Resultado da erosão usando o novo elemento estruturante de�nido em (d). 19

2.15 Exemplo de erosão. (a) Imagem Original 296×296. (b) Imagem resultante
da aplicação de um elemento estruturante de tamanho 12×12. Nota-se que
as porções da imagem menores que o elemento estruturante desapareceram. 19

2.16 Funcionamento da dilatação [4]. (a) Conjunto inicial R. (b) Elemento
estruturante quadrado. (c) Dilatação de R pelo elemento quadrado. (d)
Elemento estruturante alongado. (e) Dilatação com o elemento de (d). . . . 20

2.17 Exemplo de dilatação [4]. (a) Uma amostra de um texto de baixa resolução,
com letras incompletas.(b) Elemento estruturante. (c) Dilatação de (a) por
(b). Nota-se um preenchimento dos elementos incompletos. . . . . . . . . . 20

2.18 Funcionamento da abertura. Ela pode ser vista como o resultado de to-
dos os deslocamentos do elemento estruturante B pela parte de dentro da
fronteira de A. Imagem de [4]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.19 Funcionamento do fechamento. Percebe-se o elemento estruturante B �ro-
lando� pela fronteira externa de A. Imagem de [4]. . . . . . . . . . . . . . . 22

2.20 Exemplo de aplicação da abertura e do fechamento [4]. (a) Imagem com
ruído. (b) Elemento estruturante. (c) Resultado da erosão. (d) Abertura
de A. (e) Resultado da dilatação posterior à abertura. (f) Fechamento da
abertura. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.21 N4(p) - Vizinhança 4 de p. Nota-se que o pixel central claramente possui
quatro vizinhos destacados em azul: 2 horizontais e 2 verticais. Adaptada
de [4]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

viii



2.22 ND(p) - Vizinhança diagonal de p. Nesse tipo de vizinhança, percebe-se
que o pixel central também possui quatro vizinhos, mas, como sugere os
nome, eles são diagonais. Adaptada de [4]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.23 Vizinhança 8 de p, isto é, N8(p) = ND(p) ∪N4(p). Adaptada de [4]. . . . 24
2.24 Exemplo de uma classi�cação feita por SVM. (a) Duas classes de pontos

(círculos brancos e pretos) e três separadores lineares candidatos. (b) A
linha mais escura indica o separador máximo de margem. Percebe-se que os
vetores de suporte (pontos com círculos maiores ao redor) são as amostras
mais perto do separador. Imagem de [8]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.1 Diagrama de blocos que fornece uma noção geral da metodologia adotada.
Merecem destaque os dois subprocessos maiores: detecção e reconhecimento
(indicado como �Reconhecimento e classi�cação�). . . . . . . . . . . . . . . 28

3.2 Algumas das diferentes tonalidades utilizadas para a confecção dos histo-
gramas e análise dos limiares. (a) Quatro tonalidades da cor azul. (b)
Quatro tonalidades da cor vermelha. (c) Quatro tonalidades da cor amarela. 30

3.3 Histogramas de Cb e Cr obtidos a partir de uma das tonalidades de azul.
O eixo das ordenadas apresenta a quantidade de pixels e o eixo das ab-
cissas mostra o valor de cada componente. (a) Histograma gerado para a
componente Cb. (b) Histograma para componente Cr. . . . . . . . . . . . 31

3.4 Exemplo da segmentação por cores adotada. (a) Imagem original, contendo
uma placa de trânsito de interesse. (b) Imagem binarizada resultante da
limiarização: Em branco, as porções da imagem que foram detectadas como
vermelhas na imagem original; Em preto, tudo o que não é considerado
como vermelho. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.5 Exemplo da importância do padding, a margem extra acrescida na imagem
de entrada do sistema. (a) Imagem original. (b) Imagem de saída com as
devidas marcações características do processo de detecção. . . . . . . . . . 33

3.6 Funcionamento e resultados das operações morfológicas feitas. (a) Imagem
de entrada com a placa de trânsito. (b) Imagem resultante do processo
de limiarização, sem a realização das operações morfológicas. (c) Imagem
após a realização das operações da morfologia matemática, fechamento e
abertura. É possível perceber o desaparecimento da ruptura presente na
imagem anterior. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.7 Diferentes tamanhos que as placas de trânsito podem assumir em uma ima-
gem. Mais à esquerda e ao fundo (em amarelo), há uma placa praticamente
imperceptível. Mais ao centro (em verde) tem-se uma placa de tamanho
razoável que pode ser detectada e reconhecida pelo sistema. Mais à di-
reita (em vermelho) existe uma placa não tão pequena como a primeira, no
entanto ela também não tem tamanho su�ciente quanto a segunda. . . . . 35

3.8 Sinal de trânsito que respeita a relação de�nida entre altura e largura, po-
dendo ser detectado pelo sistema. Para ser mais especí�co, o valor numé-
rico dessa razão é aproximadamente 0,97, dentro do intervalo previamente
discutido. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

ix



3.9 Sinal de trânsito que não pode ser detectado pelo sistema. (a) Imagem
original. (b) Imagem segmentada. Nota-se que a segmentação apresenta
um ótimo resultado e que, embora esse sinal tenha mais de 40% da altura
da imagem, sua razão altura/largura é de aproximadamente 0,61, estando
fora do intervalo determinado pela Equação 3.4. . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.10 Imagem limiarizada que representa a detecção de uma placa losangular
amarela. Os pixels brancos são aqueles considerados como amarelos em
uma imagem de entrada. Os pixels pretos não sçao de interesse. . . . . . . 37

3.11 Representação das fronteiras das placas detectadas. (a) Fronteira externa
detectada. (b) Fronteira interna detectada. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.12 Preenchimento das formas identi�cadas. (a) Preenchimento da imagem
mais à esquerda da Figura 3.11. (b) Preenchimento da imagem mais à
direita da Figura 3.11. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.13 Ilustração da análise complementar que o sistema faz para con�rmar a
suspeita de que um sinal de trânsito é de fato triangular. Em amarelo, as
indicações aproximadas das linhas superiores e inferiores que são usadas
para o teste de proporcionalidade. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.14 Ilustração de como é feita a detecção da forma losangular. Em vermelho,
as marcações que indicam as regiões analisadas. Veri�ca-se que o interior
da placa candidata deve ser preenchido com a cor de interesse antes desse
teste, pois os pixels pretos podem causar classi�cações equivocadas de forma. 40

3.15 Algumas das placas de treinamento das SVM's. (a) Sinais vermelhos tri-
angulares (Pedestrian). (b) Placas vermelhas circulares (Zone 40 ). (c)
Placas azuis circulares (Mini Roundabout). (d) Sinais amarelos losangula-
res de treinamento (Pista Sinuosa). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.16 Classes de placas de trânsito que o sistema é treinado para reconhecer.
Nota-se que a placa �STOP� é detectada como vermelha circular, o que
não interfere no reconhecimento desse sinal de trânsito. . . . . . . . . . . . 41

3.17 Organização dos SVM's. Nota-se o ganho computacional e a e�cácia desse
modelo no que diz respeito ao reconhecimento das placas de trânsito. Dessa
forma, não é necessário executar todas as SVM's disponíveis, mas sim ape-
nas aquelas condizentes com cada caso. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.1 Uma das tonalidades usadas para se encontrar os limiares referentes à cor
vermelha. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.2 Histogramas YCbCr obtidos a partir da imagem da Figura 4.1. O eixo das
ordenadas apresenta a quantidade de pixels e o eixo das abcissas mostra o
valor de cada componente. (a) Histograma gerado para a componente Cb.
(b) Histograma da componente Cr. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.3 Histogramas HSV obtidos a partir de 4.1. O eixo das ordenadas apresenta
o número de pixels e o eixo das abcissas mostra o valor de cada compo-
nente. (a) Em azul, histograma gerado para a componente H. Em preto,
histograma gerado para a componente V . (b) Histograma da componente S. 45

x



4.4 Histogramas RGB obtidos a partir de 4.1. O eixo das ordenadas apresenta
a quantidade de pixels e o eixo das abcissas mostra o valor de cada com-
ponente. (a) Histograma gerado para a componente R. (b) Histograma da
componente G. (c) Histograma da componete B. . . . . . . . . . . . . . . 46

4.5 Detecção e reconhecimento de uma placa azul circular em condições enso-
laradas. Na parte de cima, a marcação que indica o local da placa. Na
parte de baixo, a classi�cação do sistema para o sinal. A imagem original
é do banco Sunny [9]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.6 Detecção e reconhecimento de placas vermelhas com oclusão parcial. A
marcações indicam o locais das placas e mais abaixo estão as classi�cações
do sistema para os sinais. Apesar dos galhos na frente da placa, tanto o
processo de detecção, quanto o de reconhecimento foram bem sucedidos. A
imagem original é do banco Sunny [9]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.7 Detecção e reconhecimento de uma placa vermelha triangular. Há a indi-
cação da cor e da forma no local onde a placa foi detectada. Na parte de
baixo está a classi�cação feita pelo sistema. A imagem original é do banco
Cloudy. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.8 Detecção e reconhecimento de uma placa vermelha circular. Indicação da
cor e da forma no local onde a placa foi detectada. A parte de baixo mostra
a classi�cação feita pelo sistema. A imagem original é do banco Rainy. . . 49

4.9 Detecção de duas placas em uma mesma imagem: uma vermelha circular
e uma amarela losangular. Nota-se que as marcações possuem as mesmas
cor e forma das respectivas placas. A imagem original é do banco de placas
brasileiras. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.10 Detecção de duas placas losangulares amarelas em uma mesma imagem.
As marcações possuem as mesmas cor e forma dos sinais detectados. A
imagem original é do banco de placas brasileiras. . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.11 Detecção de uma placa amarela losangular. Imagem original é encontrada
em [10]. (a) Percebe-se a quantidade de falsos positivos antes do análise
da sobreposição das placas encontradas. (b) Marcação única para a placa
identi�cada, após considerar o critério de�nido em 3.1.8. . . . . . . . . . . 50

4.12 Detecção da lanterna traseira do veículo como uma placa vermelha trian-
gular. A imagem original é do banco Rainy [9]. . . . . . . . . . . . . . . . 51

xi



Lista de Tabelas

4.1 Resultados da detecção em condições ensolaradas (Sunny). Na primeira
coluna estão os resultados esperados e na primeira linha estão os resultados
obtidos. O valor em cada célula da tabela refere-se a quantidade de placas
de um determinado tipo. FP signi�ca falsos positivos e FN falsos negativos.
`Circ.' signi�ca Circular, `Triang.' Triangular e `Ret.' Retangular. A
última coluna é a taxa de acertos de cada tipo. . . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.2 Resultados da detecção em condições nubladas (Cloudy). A primeira co-
luna indica os resultados esperados, enquanto a primeira linha representa
as classi�cações feitas pelo sistema. `Circular', `Triangular' e `Retangular'
são abreviadas como na Tabela 4.1. FP signi�ca os falsos positivos e FN
os falsos negativos. A última coluna refere-se à porcentagem de acertos do
sistema. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.3 Resultados da detecção em condições chuvosas, usando o banco Rainy.
Na primeira coluna estão os resultados esperados e na primeira linha,
encontram-se os resultados obtidos. `Circular', `Triangular' e `Retangu-
lar' aparecem como `Circ.', `Triang.' e `Ret.' respectivamente. FP diz
respeito aos falsos positivos e FN aos falsos negativos. Na última coluna
está a taxa de acerto do sistema. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4.4 Resultados da detecção usando o banco de imagens brasileiras. `Am.' e
'Verm. signi�cam Amarelo e Vermelho respectivamente. `Los.' representa
a forma Losangular; `Ret.' Retangular; `Tri' triangular; e `Circ.' Circular.
As classes reais estão na primeira coluna e as classes preditas na primeira
linha. FP são os falsos positivos e FN os falsos negativos. A última coluna
refere-se aos acertos do sistema. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4.5 Resultado do processo de reconhecimento de placas brasileiras. Na primeira
coluna estão as classes reais, isto é, os resultados esperados. A primeira
linha representa as classes preditas, que são os resultados obtidos. FN
são os falsos negativos e FP são os falsos positivos. Todas as placas são
amarelas losangulares. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

4.6 Resultado do reconhecimento em condições ensolaradas (Sunny). `Round.'
signi�ca Roundabout. Verticalmente estão as classes reais e horizontalmente
estão as classes preditas. FP são os falsos positivos e FN são os falsos
negativos. P signi�ca precisão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

4.7 Resultado do reconhecimento em condições nubladas (Cloudy). `Round.'
signi�ca Roundabout. Verticalmente estão as classes reais e horizontalmente
estão as classes preditas. FP são os falsos positivos e FN são os falsos
negativos. P signi�ca precisão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

xii



4.8 Resultado do reconhecimento em condições chuvosas (Rainy). `Round.'
signi�ca Roundabout. Primeira coluna: classes reais. Primeira linha: clas-
ses preditas. FP são os falsos positivos e FN são os falsos negativos. P
signi�ca precisão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

xiii



Lista de Siglas, Abreviações e

Acrônimos

ANN Arti�cial Neural Networks, traduzido para o português como Redes
Neurais Arti�ciais (RNA)

CIECAM97 CIE, do francês Commission Internationale de l'Eclairage, tradu-
zido para o inglês como International Comission on Illumination
e CAM de Color Appearence Model. O número 97 refere-se ao ano
do modelo

CIELab CIE, do francês Commission Internationale de l'Eclairage. Esse
espaço também é conhecido como L*a*b*, por isso Lab, Lightness-
color opponent dimensions color space

CPU Central Processing Unit
DENATRAN Departamento Nacional de Trânsito
DT Distance Transform Image
IHLS Improved Hue, Lumination and Saturation
L*a*b* Lightness-color opponent dimensions color space
LDA Linear Discriminant Analysis
LCH Lightness, Chroma and Hue
HSI Hue, Saturation e Intensity, respectivamente Matiz, Saturação e

Intensidade
HSL Hue, Saturation e Lightness, respectivamente Matiz, Saturação e

Brilho
HSV Hue, Saturation e Value, respectivamente Matiz, Saturação e Valor
MPEG Moving Picture Experts Group
RBF Radial Basis Function s
RGB Red Green Blue, isto é, vermelho, verde e azul respectivamente
SVM Support Vector Machines, em português, Máquinas de Vetores de

Suporte
YCbCr Espaço de Cores que separa a luminância, Y da Crominância Azul,

Cb, e da Crominância Vermelha, Cr
YIQ Espaço de cores com uma componente para a luminância, Y , e

duas para a crominância, I e Q
YUV Espaço de cores com uma componente para a luminância, Y , e

duas para a crominância, U e V

xiv



Capítulo 1

Introdução

A sinalização de trânsito refere-se ao meio utilizado pela Engenharia de Trânsito para
orientar a circulação de pedestres e condutores de veículos. Ela aparece de diferentes
maneiras, mas este trabalho trata dos sinais de trânsito contidos na sinalização vertical,
conforme classi�cação do DENATRAN (Departamento Nacional de Trânsito) [1].

Assim, esses sinais são entendidos aqui como placas de trânsito e são fundamentais,
pois fornecem informações que ajudam os usuários das vias (pedestres, motoristas e ci-
clistas, por exemplo) a adotarem comportamentos adequados, no sentido de aumentar a
segurança do trânsito e ordenar os �uxos do tráfego. Essas placas podem assumir as mais
diferentes formas, aparecendo como triângulos, círculos, retângulos, losangos ou octógo-
nos, por exemplo. Além disso, essas formas estão vinculadas ao tipo de mensagem que
desejam transmitir, como indicações, regulamentações ou advertências. Dessa maneira,
de�nem uma linguagem visual de fácil interpretação.

Apesar do uso desses sinais de trânsito já ser consolidado, não se trata de uma solu-
ção perfeita para que se dirija de uma maneira segura. Entre outros aspectos, pode-se
considerar o fato de que os condutores são humanos e portanto falíveis, podendo não
perceber a presença dessas placas, o que pode ocasionar graves acidentes, por exemplo,
quando um motorista não sabe o sentido de uma via. Diante disso, sistemas de detecção
e reconhecimento de sinais de trânsito têm ganhado cada vez mais importância, sendo
grande a possibilidade de suas aplicações [11].

Assim, um sistema com essas características, entre outras �nalidades, pode ser utili-
zado para:

• Desenvolver Sistemas de apoio ao motorista: Podem servir de suporte para limi-
tar automaticamente a velocidade do veículo, enviar um sinal de alerta indicando
excesso de velocidade ou indicar previamente a presença do sinal para o condutor.

• Apoiar os de�cientes visuais: Sistemas de detecção e reconhecimento de placas de
trânsito podem auxiliar a orientação e o deslocamento de tais pessoas, indicando
onde há uma placa de faixa de pedestre, por exemplo.

• Manutenção dos sinais de trânsito: atualmente, é necessário que um humano assista
gravações para veri�car a presença e a condição dos sinais [11]. Isso é muito tedioso,
pois as placas só aparecem de tempo em tempo, além da grande possibilidade de
erros.
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• Auxílio no deslocamento de carros autônomos: um sistema como o proposto por este
trabalho poderia ser incorporado a carros sem motoristas, tal qual os desenvolvidos
pela Google [12].

Dessa forma, o método desenvolvido neste trabalho tem como foco segmentar e iden-
ti�car as placas de trânsito em uma imagem digital, de modo que possa ser utilizado em
tarefas como as mencionadas anteriormente.

1.1 Descrição do Problema

Essencialmente os sinais de trânsito limitam a capacidade de locomoção dos de�cientes
visuais, os quais não têm acesso à sua informação. Além do mais, os motoristas não se
concentram exclusivamente na condução do veículo, tendo que prestar atenção nas placas
e, muitas vezes, sua interpretação pode ser equivocada, em um momento crítico que requer
uma rápida tomada de decisão, por exemplo.

Vale destacar que em condições adversas de tempo, como a chuva, a neve ou a neblina,
esses sinais sinais chamam ainda menos a atenção dos condutores. De maneira comple-
mentar, durante a noite, a visibilidade dos motoristas pode ser ofuscada pelos faróis dos
demais veículos.

Outros fatores que podem comprometer a interpretação de um sinal de trânsito são a
oclusão parcial, como galhos e folhas na frente das placas; o desgaste desses sinais, seja
ele natural ou não; ou mesmo as diversas angulações que os sinais podem assumir.

É importante também tratar de um problema maior, que se refere à falta de padro-
nização dos sinais entre os diferentes países. Desse modo, com uma rápida análise entre
manuais de sinalização de trânsito, como um do Brasil [1] e outro do Reino Unido [2],
é possível notar que duas placas completamente diferentes entre os países podem ter o
mesmo signi�cado, como ilustra a Figura 1.1. Além do mais, algumas placas apresentam
texto, di�cultando bastante a condução de motoristas estrangeiros.

(a) (b)

Figura 1.1: Exemplo de dois sinais diferentes com o mesmo propósito: indicação de
possível passagem de pedestres. (a) Placa do Brasil [1]. (b) Placa do Reino Unido [2].

Portanto, idealmente, deve-se desenvolver um sistema capaz de detectar e reconhecer
os sinais de trânsito de um modo e�caz, independente da posição, da orientação, da
escala e do estado dos sinais. Deve-se considerar também seu desempenho nas diversas
condições climáticas, em situações que houver oclusão parcial, ou mesmo na presença de
outros objetos que apresentem a mesma cor desses sinais.
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1.2 Objetivo geral

Desenvolver um método para detecção e reconhecimento de placas de trânsito em
imagens digitais.

1.3 Objetivos especí�cos

• Selecionar as ferramentas adequadas para atingir de modo satisfatório o proposto
no objetivo geral;

• Adquirir bancos de imagens que contenham sinais de trânsito brasileiros e britânicos
considerados essenciais, de modo a comparar o desempenho do método com relação
a países diferentes. Os sinais britânicos foram escolhidos, pois existe um banco de
imagens de livre acesso na internet, utilizado por [9];

• Estabelecer quais tipos dessas imagens adquiridas serão consideradas, determinando
limites de escala para as placas de trânsito presentes nas imagens obtidas;

• De�nir de forma precisa qual será a saída do processo de detecção, a qual servirá
como entrada para o processo de reconhecimento desses sinais;

• Analisar e comparar os resultados obtidos com aqueles já obtidos na área.

1.4 Revisão da Bibliogra�a

Os crescentes aumentos no poder da computação têm colocado a visão computacional
na grade das aplicações comerciais [13]. À medida que os computadores ganham poder
de processamento, a possibilidade de se ter a detecção e o reconhecimento de placas de
trânsito em tempo real é cada vez mais plausível. Nesse sentido, é importante tratar do
estado da arte referente à este trabalho, merecendo destaque dois artigos que fazem isso
muito bem.

Brki¢ [13] esboça um panorama geral dos métodos mais populares presentes na lite-
ratura, no que diz respeito à detecção e ao reconhecimento dos sinais de trânsito. Diante
disso, a�rma que esses dois processos muitas vezes estão interligados, citando inclusive
que o método desenvolvido por Ruta et al. [14] utiliza a segmentação por cor como um
dos passos iniciais para o reconhecimento. Assim, primeiro segmentam a imagem normal-
mente, mas logo depois realçam as cores obtidas para auxiliar o processo subsequente.

A autora ainda constatou que o espaço RGB (Red Green Blue) é considerado como
muito senível a iluminação, fazendo com que muitos trabalhos escolham espaços como o
HSI (Hue Saturation Intensity), o HSV (Hue Saturation Value) e o L*a*b* (lightness-color
opponent dimensions, que possui uma componente para a luminância, L, e duas para a
crominância, a e b) para a detecção dos sinais. Quanto ao processo de reconhecimento, ge-
ralmente são usadas técnicas de aprendizagem de máquina, como as Máquinas de Vetores
de Suporte (SVM, do inglês Support Vector Machines), as redes neurais arti�ciais (RNA
ou ANN, do inglês Arti�cial Neural Networks), ou ainda a LDA (Linear Discriminant
Analysis).
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Fleyeh e Dougherty [15], por sua vez, explicam o primeiro artigo apareceu em 1984 no
Japão, com o objetivo de tentar a utilização de vários métodos da visão computacional
para detectar objetos em cenas ao ar livre. Esses autores a�rmam que, desde então, muitos
grupos de pesquisa se interessam por esse campo e a quantidade de trabalhos feitos têm
sido enorme, com avanços progressivos.

Esses dois autores também a�rmam que o uso dos espaços de cores HSI e HSV é muito
comum nessas tarefas, mas alguns outros espaços, como YUV (espaço de cores com uma
componente para a luminância, Y , e duas para a crominância, U e V ) e YIQ (espaço
de cores com uma componente para a luminância, Y , e duas para a crominância, I e Q)
também são utilizados. Por �m, destacam as redes neurais arti�ciais como a alternativa
mais escolhida para o reconhecimento dos sinais.

Uma vez estabelecida essa visão geral, pode-se tratar dos trabalhos efetivamente de-
senvolvidos com o intuito de detectar e/ou reconhecer os sinais de trânsito. Inicialmente,
vale citar o trabalho de Piccioli et al. [16]. Esses autores utilizam o modelo de cor HSV
e, em linhas gerais, sua detecção considera sinais triangulares e circulares. Assim, per-
ceberam que o primeiro tipo de sinal apresenta sempre bordas vermelhas, sendo que a
segunda classe abrange sinais vermelhos e azuis.

Para a detecção da forma das placas, foram analisados os contornos das bordas dos si-
nais, buscando a obtenção de contornos circulares ou triangulares, os quais são candidatos
a serem sinais de trânsito. A informação inicial para os algoritmos de detecção da forma
dessas placas foi representada em um mapa de bordas, extraído a partir da região de
interesse por meio do algoritmo de Canny [17]. Quanto ao reconhecimento, foi analisado
um índice de correlação entre a imagem de entrada e uma imagem padrão (template).

Outro trabalho que merece destaque é o de Gao et al. [9], o qual usa um banco de
imagens do Reino Unido que discrimina sinais obtidos em condições ensolaradas (Sunny),
nubladas (Cloudy) e chuvosas (Rainy). Para a segmentação, utilizam o espaço de cor LCH
(Lightness, Chroma and Hue) de�nido por CIECAM97 (CIE, do francês Commission In-
ternationale de l'Eclairage [18] , traduzido para o inglês como International Comission
on Illumination e CAM de Color Appearence Model) [19]. Dessa maneira, os autores
conseguiram limiares relativos às três componentes do espaço LCH para cada condição
climática. Os limiares superiores são tidos como as médias dos valores encontrados so-
madas aos desvios-padrão, ao passo que os limiares inferiores são as médias menos os
desvios-padrão. Porém, somente as componentes Hue e Chroma foram consideradas, sob
a alegação de que a luminosidade varia bastante de acordo com as condições climáticas.

Para o reconhecimento, Gao et al. utilizam uma técnica denominada FOSTS, baseada
nas características geométricas obtidas pela comparação entre o centro da placa e sua
borda. Mais detalhes dessa abordagem podem ser obtidos em [20] e [21]. Vale destacar
que esses autores reconhecem a forma do sinal de trânsito, mas não há de�nição de qual
é a placa realmente.

Vega et al. [22] propõem um método de detecção baseado na segmentação no espaço
IHLS (Improved Hue, Lumination and Saturation). Feito isso, identi�ca-se a forma do
sinal, a partir de representações de formas que utilizam curvas Gielis [23]. Os autores
a�rmam que, além de não precisar de um treinamento inicial, a vantagem disso é que
não há a necessidade de uma arquitetura com várias camadas, como as usadas em redes
neurais ou em máquinas de vetores de suporte. Assim, defendem que o método é rápido,
simples e independente da escala dos sinais de trânsito.
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Lopez e Fuentes [24] utilizam o espaço de cores CIELab [18], também conhecido como
L*a*b*, já citado anteriormente. Para a segmentação, mesclam três modelos Gaussianos,
com o intuito de caracterizar cada cor dos sinais. Descrevem o algoritmo em três etapas
básicas: inicialização, geração dos modelos e detecção do alvo. A cada passo, os resultados
vão sendo �ltrados, utilizando-se uma função de aprendizagem que atualiza o valor médio
das distribuições. Também a�rmam que o sistema proposto é sensível à cor, mas invariante
a mudanças de intensidade baseadas apenas nas componentes relacionadas a luminância.

Varan et al. [25] acreditam terem desenvolvido um sistema bastante con�ável utili-
zando o próprio espaço RGB. Desse modo, adotaram uma fórmula simples para a detecção
de sinais vermelhos, expressa por 1, 5×R > G+B. Por outro lado, Gavrila [26] usa uma
abordagem baseada no casamento de modelos (do inglês template matching) para detectar
a forma dos sinais. O primeiro passo é encontrar as bordas e os cantos da imagem original
para então construir uma imagem denotada como DT (Distance Transform Image). Em
uma imagem DT, cada pixel signi�ca a distância com relação à borda ou ao canto mais
próximo. Assim, computa-se também a imagem DT do modelo utilizado, a qual é com-
parada com a DT obtida a partir da imagem original. Para o reconhecimento, o autor
utiliza uma rede de funções de base radial (RBF, do inglês Radial Basis Function).

(a) (b)

(c) (d)

Figura 1.2: Exemplos de características haar-like de�nidas por Viola e Jones. (a) e (b)
Exemplos de características retangulares-2 (c) Característica retangular-3. (d) Caracte-
rísticas retangular-4. Imagem adaptada de [3]

Viola e Jones [3] desenvolveram um algoritmo capaz de detectar objetos em tempo real
e de maneira con�ável, o qual Brki¢ [13] destaca como um �marco na visão computacional�.

O treinamento desse detector usa um conjunto de exemplos positivos e negativos.
Originalmente destinado à detecção de rosto, esse método têm sido utilizado por vários
outros pesquisadores para as mais diversas classes de objetos, entre eles, os sinais de
trânsito. Um exemplo disso é o trabalho desenvolvido por Brki¢ et al. [27].

Sumariamente, tal detector pode ser entendido como uma cascata que combina clas-
si�cadores mais complexos de maneira sucessiva, o que fornece um melhor desempenho,
já que processamentos mais elaborados são reservados somente a regiões promissoras, ou
seja, aquelas que têm mais possibilidade de apresentar objetos de interesse. Essa cascata
combina dois conceitos: classi�cadores Haar-like e AdaBoost [28].
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Classi�cadores Haar-like são construídos a partir de características retangulares sim-
ples, as quais representam diferenças de somas de pixels especí�cos em uma imagem.
Nesse sentido, Viola e Jones [3] propõem uma nova representação para imagens, deno-
minada imagem integral (do inglês, integral image). Esse método permite a computação
das características supracitadas de um modo muito rápido em várias escalas, sendo que
a imagem integral pode ser obtida de uma imagem original usando poucas operações por
pixel. Uma vez calculadas, essas características Haar-like podem ser computadas em qual-
quer escala ou localização em tempo constante. Viola e Jones estabelecem 3 tipos dessas
características, como ilustra a Figura 1.2.

Em contrapartida, AdaBoost é uma técnica usada para combinar certo número de
fracos classi�cadores em um forte [13]. Porém, os autores perceberam que a quantidade
total de características Haar-like era muito ampla, muito maior que o número de pixels.
Baseados em [29], os autores então �zeram uma pequena adaptação no procedimento
AdaBoost, a qual estipula certas restrições para os classi�cadores, de modo que todo
classi�cador fraco retornado possa depender apenas de uma única característica. Desse
modo, os autores a�rmam que cada etapa do processo escolhe um novo classi�cador fraco,
podendo ser vista como um mecanismo de seleção de características.

Por �m, vale destacar o método proposto por Maldonado et al. para detecção das
placas de trânsito da Espanha. Os autores citam como di�culdades as diferente condições
luminosas e a possível deterioração dos sinais. Contudo, a�rmam que as componentes H
(hue, matiz) e S (saturation, saturação) são su�cientes para isolar as placas de trânsito
em uma cena, utilizando limiares �xos, os quais foram obtidos a partir da elaboração de
diversos histogramas.

Além disso, foram utilizados dois tipos de SVM's. Para a detecção da forma, foram
utilizados SVM's lineares, valendo destacar que os sinais são rotacionados antes de serem
submetidos a esse processo, a �m de obter um método invariante à orientação do sinal.
Uma vez que a placa tem sua forma identi�cada, o processo de reconhecimento se inicia.
Ele foi implementado por SVM's com kernels Gaussianos, pois os autores a�rmam que,
muitas vezes, as SVM's lineares não são su�cientes para separar os dados adequadamente.

Percebe-se que Maldonado et al. [30] buscaram desenvolver um sistema bastante com-
pleto, capaz de detectar todas as formas de sinais de trânsito possíveis na Espanha. Assim,
a organização e o objetivo do artigo supracitado serviram de base para o desenvolvimento
do presente trabalho.

1.5 Organização

Este trabalho está dividido em 5 capítulos, estando o presente capítulo incluído nessa
quantidade. Os conceitos básicos relacionados ao processamento de imagens, que são
utilizados para o desenvolvimento da metodologia adotada estão presentes no Capítulo
2. Depois disso, no Capítulo 3, explica-se o método proposto detalhadamente e exibe-se
um diagrama de blocos dos passos que foram seguidos. O Capítulo 4 mostra as saídas
dos processo de detecção e reconhecimento dos sinais de trânsito, bem como as matrizes
de confusão referentes ao resultados obtidos e a con�guração dos testes utilizados. As
conclusões, as contribuições deste trabalho e as considerações �nais, como sugestões de
trabalhos futuros, são mostradas no quinto e último capítulo.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo refere-se aos conceitos necessários para o entendimento do método de-
senvolvido neste trabalho. Assim, inicialmente é importante tratar de algumas diferenças
entre o Processamento digital de imagens e a Visão computacional. É preciso explicar
também o conceito de imagem digital, que pode ser representada em diversos espaços de
cores, também conhecidos como modelos de cores. Desse modo, cada espaço pode in�uen-
ciar a maneira como se detectam os sinais de trânsito em uma imagem, sendo conveniente
descrever os modelos de cores mais recorrentes nos trabalhos prévios. Outro conceito que
deve ser explicado é o de histograma, o qual pode ser entendido como uma representação
grá�ca que relaciona o número de pixels aos níveis de cor presentes em uma imagem.

Esses histogramas variam de acordo com o espaço de cores escolhido e podem ser úteis
para processos de segmentação de imagens, como a limiarização. Tudo isso será mais bem
explicado adiante, mas vale ressaltar que a análise estatística de limiares correspondentes a
um objeto de interesse pode contribuir para detectar esse mesmo objeto em outras imagens
digitais. Nesse sentido, convém descrever algumas operações concernentes à morfologia
matemática que podem ser aplicadas às imagens digitais, com o intuito de melhorar o
resultado da detecção. É pertinente abordar ainda a noção de relacionamento entre os
pixels de uma imagem, pois ela também é utilizada no processo de segmentação.

Por �m, uma vez expostos os conceitos referentes à detecção das placas de trânsito,
é importante discorrer acerca da aprendizagem de máquina e do reconhecimento de pa-
drões, para assim tratar do processo de reconhecimento desses sinais. Dessa maneira, é
necessário considerar as máquinas de vetores de suporte, as quais precisam de um processo
de treinamento antes de serem realmente utilizadas.

2.1 Processamento digital de imagens e Visão compu-

tacional

Inicialmente, um esclarecimento é necessário. Embora não haja uma fronteira bem
de�nida entre o processamento digital de imagens e a visão computacional, o primeiro
termo refere-se basicamente a uma subdisciplina do processamento digital de sinais, na
qual a entrada e a saída do processamento são imagens digitais. Por outro lado, o segundo
termo pode ser entendido como um ramo da Inteligência Arti�cial, tendo como objetivo
principal a emulação da visão humana, o que inclui aprendizado e inferência [4].
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Entre esses dois extremos, ainda podemos citar a chamada Análise de imagens, que,
nas palavras de Gonzalez e Woods [4] envolve �dar sentido� a um conjunto de objetos reco-
nhecidos. No processo de detecção de sinais de trânsito são usados conceitos e ferramentas
que permeiam todas essas áreas, tais como técnicas de realce ou mesmo reconhecimento
de padrões, por exemplo.

2.2 Imagem Digital

Uma imagem digital pode ser representada por uma função bidimensional f(., .), onde
f(x, y) é o valor ou o brilho na posição (x, y). Logo, imagens digitais podem ser vistas
como matrizes de duas dimensões que contém M linhas e N colunas. Gonzalez e Woods
[4] estabelecem números inteiros para representar essas coordenadas discretas, sendo x =
0, 1, 2, . . . ,M − 1 e y = 0, 1, 2, . . . , N − 1.

Nesse sentido, pode-se dizer que o valor da imagem digital na origem é f(0, 0) e a
notação convenciona que f(0, 1) representa a segunda amostra da primeira linha dessa
matriz, ou seja, x cresce de cima para baixo e y cresce da esquerda para direita na Figura
2.1.

Figura 2.1: Representação de uma imagem digital [4]. Essa convenção de coordenadas é
amplamente utilizada, inclusive por Gonzalez e Woods [4] para discorrer acerca de imagens
digitais. Encontram-se representadas as noções de origem (do inglês origin) e de pixel.

Cada elemento da matriz bidimensional correspondente à imagem é chamado de pixel,
elemento de imagem ou elemento pictório.

É importante ressaltar que imagens digitais são representações discretas de uma função
f(s, t) contínua de duas variáveis também contínuas, s e t. Para converter tal função
em uma imagem digital é necessária a realização de dois processos, a amostragem e a
quantização, os quais serão explicados logo a seguir.
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2.2.1 Amostragem e Quantização

Muito utilizados no contexto de processamento de sinais, são conceitos fundamentais
a amostragem e a quantização. No que tange à aquisição de uma imagem, esses dois
processos são extremamente úteis, uma vez que há a necessidade de gerar imagens digitais
a partir dos dados contínuos captados pelos sensores de imageamento.

São esses sinais digitais que são adequadamente tratados pelo computador, como é
ilustrado mais à direita da �gura 2.2.

Figura 2.2: Imagem original e posterior amostragem e quantização. Imagem de [4].

A amostragem implica a discretização das coordenadas x e y da imagem, ao passo que
a quantização é relacionada com o conceito de amplitude, isto é, torna �nita a quantidade
de níveis de cinza possíveis.

2.3 Espaços de Cores

Nas palavras de Ford e Roberts [31], um modelo de cor �é uma forma de especi�car,
visualizar e criar cores�. Mais especi�camente, pode-se dizer que um espaço de cores pode
ser entendido como um modelo matemático de formalização da descrição de cores por
meio de agrupamentos, ou tuplas, de números, geralmente de três ou quatro elementos.
Uma cor pode ser representada pela combinação de tais números, cabendo destacar que
esses espaços de cores são, via de regra, tridimensionais.

Constatou-se que os espaços de cores mais frequentemente utilizados para a detecção
de sinais de trânsito são o HSV e o YCbCr. No entanto, faz-se necessária uma introdução
inicial ao espaço de cores talvez mais comum quando se trata de imagens digitais, o RGB.

2.3.1 RGB

RGB é a abreviação dos termos em inglês Red, Green e Blue. Sendo assim, esse es-
paço representa o sistema de cores aditivas formado basicamente pelas cores primárias
Vermelho, Verde e Azul, que são as traduções respectivas das palavras descritas anterior-
mente. Essas cores primárias podem ser vistas na Figura 2.3 e não podem ser geradas por
nenhuma mistura de cores. Por outro lado, elas podem ser misturadas, de maneira que
uma adição envolvendo duas ou mais delas resulte em outras cores que não sejam as pri-
márias. Embora essa �gura apresente uma boa ideia do espaço RGB, deve-se estabelecer
que ele de fato se baseia em um sistemas de coordenadas cartesianas, sendo o subespaço
de interesse o cubo, como explicam Gonzalez e Woods [4] com a Figura 2.4.

9



Figura 2.3: Espaço de cores RGB. As cores primárias, as quais não podem ser obtidas
por nenhuma mistura de cores possível, são mostradas nas partes sem intersecção, isto é,
vermelho, verde e azul. As intersecções representam as cores provenientes da adição de
uma ou mais das cores primárias. Adaptado de [5].

Diferentemente do modelo subtrativo CMYK (Ciano, Magenta, Amarelo e Preto, do
inglês Cyan, Magenta, Yellow e Key), utilizado pelas impressoras, o RGB é mais adequado
para exibição de imagens por meio de dispositivos com capacidade de emissão de luz,
como as imagens de computadores, e só foi viável devido ao desenvolvimento tecnológico
de tubos de raios catódicos, os quais tornaram possível o display de cores ao invés de uma
fosforescência. A representação mais comum para o RGB utiliza até 24 bits de informação
para cada pixel, sendo que cada componente (R, G ou B) corresponde a 8 bits e pode
assumir 256 valores diferentes [32].

Figura 2.4: Cubo de cores RGB. Pontos na diagonal principal, na qual os valores de R,
G e B são iguais, representam os cinzas. A cor preta refere-se à origem e a branca está
no ponto (1, 1, 1). Assim, essas e as demais cores são pontos no próprio cubo ou dentro
dele, sendo estipuladas por vetores que se estendem a partir da origem. Imagem de [4].
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Contudo, o espaço de cores RGB é bastante sensível a iluminação [13]. Esse é um
aspecto que merece atenção, pois o olho humano é mais sensível ao brilho que à cor, por
conta da diferente quantidade de cada tipo de receptor de luz ao longo da retina. Desse
modo, existem por volta de 6 a 7 milhões de receptores denominados cones, que são muito
sensíveis à cor. O outro tipo refere-se aos bastonetes, os quais não estão relacionados com
a visualização das cores e são sensíveis a baixos níveis de iluminação. Estão presentes
aproximadamente 75 a 150 milhões desses receptores no olho humano [4].

Diante dessa premissa, muitos espaços de cores foram desenvolvidos para tentar re-
solver esse problema, mas os modelos a seguir podem ser todos derivados a partir das
informações RGB fornecidas por dispositivos como câmeras e scanners [6].

2.3.2 HSV

Na metade dos anos 1970, pesquisadores da área de computação grá�ca desenvolveram
o HSL (Hue Saturation Lightness) e o HSV (Hue Saturation Value), os quais rearranjam
o espaço de cores RGB em coordenadas cilíndricas, o que resulta em uma representação
mais próxima da percepção visual dos humanos, de acordo com Brki¢ [13]. Cabe destacar
que o modelo HSV também pode ser de�nido como HSB (Hue Saturation Brightness)
e ainda que existe um modelo bem similar ao HSL denominado HSI (Hue Saturation
Intensity), constantemente utilizado em visão computacional, preferível quando se trata
de processamento tradicional de imagens, como a equalização e a convolução [6].

Figura 2.5: Cilindro que representa o espaço de cores HSV. O ângulo ao redor do eixo
vertical central refere-se à tonalidade (H), o raio corresponde à saturação (S) e a altura
desse cilindro signi�ca o valor (V ). Adaptado de [5].

Os modelos HSL, HSV e HSI diferem apenas na de�nição da sua terceira compo-
nente: L representa luz, luminância, V é de valor e I de intensidade. As duas primeiras
componentes são Hue (matiz, tonalidade), que pode variar de 0◦ a 360◦, e Saturation
(saturação), a qual varia de 0 até 1. No cilindro HS*, o ângulo ao longo do eixo vertical
central corresponde à tonalidade, o raio à saturação e a altura representa o brilho, o valor
ou a intensidade, que também estão entre os valores 0 e 1. Essa ideia geral pode ser
esboçada pela Figura 2.5. Pode-se ainda representar o HSV por meio de um cone, como
o que foi feito por Jack [6], ilustrado na Figura 2.6.
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Figura 2.6: Espaço de cores HSV representado como um hexa-cone. O topo do cone
corresponde a V = 1, isto é, cores com intensidade máxima, ao passo que na sua base
está a cor preta, V = 0. Cores complementares são opostas 180◦, o que é medido por H,
o ângulo em torno do eixo vertical V . S é uma taxa que varia de 0, quando se refere ao
centro de V , até 1 nas laterais do hexa-cone. O ponto S = 0, V = 1 é a cor branca e é
possível percerber que H é irrelevante quendo S = 0. Imagem de [6].

Nessas representações, a componente matiz permite uma menor sensibilidade quanto à
variação da iluminação. Porém, para baixos valores de brilho, experimentalmente a matiz
(H) é mais sensível às variações de valores das componentes no espaço RGB, como a�rma
Brys [33]. Além disso, há outra característica indesejável desses espaços, porque o custo
computacional para o tratamento do �brilho�, seja a luminância, o valor ou a intensidade,
é elevado [34].

Por �m, cabe destacar os passos envolvidos na conversão do espaço RGB para o HSV.
Antes de mais nada, é necessário dividir as componentes R, G e B por 255, obtendo-se as
componentes normalizadas R′, G′ e B′ respectivamente. De�nindo-se o valorMAX como
sendo o máximo entre essas novas componentes, MIN como o menor valor entre elas e
∆ = MAX −MIN , a relação entre esses dois espaços é dada pelas equações a seguir:

Hue =


60◦ × (G

′−B′

∆
mod6) se MAX= R'

60◦ × (B
′−R′

∆
+ 2) se MAX = G′

60◦ × (R
′−G′

∆
+ 4) se MAX = B′

(2.1)

Saturation =
(MAX −MIN)

MAX
(2.2)
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V alue = MAX (2.3)

onde mod6 indica o resto da divisão de um valor por 6.
Se Hue < 0, então Hue = Hue+ 360◦.

2.3.3 YCbCr

Outro espaço de cores muito útil é o YCbCr, o qual, assim como o HSV, também
possui uma componente que armazena separadamente o brilho da imagem, Y , luma. A
grande diferença é que a transformação de RGB para YCbCR é muito simples, conforme
a Equação 2.4. Isso faz sentido, pois os humanos são mais sensíveis ao brilho que à cor,
como já foi dito antes. Esse aspecto pode ser conveniente na compressão de imagens, por
exemplo, haja vista que esse modelo é de fato utilizado na compressão MPEG (Moving
Picture Experts Group), sendo amplamente usado em sistemas de vídeo. As duas outras
componentes são Cb, que representa a crominância azul, isto é, o azul subtraído do brilho
(blue - luma), e Cr, a qual signi�ca a crominância vermelha, ou seja, o vermelho subtraído
do brilho (red - luma).

Figura 2.7: Comparação entre os espaços de cores RGB e YCbCr. As cores mais claras,
que apresentam valores maiores de luma, Y , são vistos no topo, no entanto, a cor branca
não chega a tocar o teto do paralelepípedo externo. No fundo, encontra-se a cor preta
e, tanto para ela, quanto para a branca, os valores de Cb e Cr são 128. É notável um
gasto intrínseco ao espaço YCbCr, o qual ocorre pois os displays são RGB, logo valores
inválidos para RGB são inutilizados. Assim, estão identi�cados os valores possíveis e o
conjunto de valores válidos. Adaptada de [7].
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Detalhando melhor, a componente Y é de�nida para abranger um alcance nominal
8 bits de 16 até 235, à medida que Cb e Cr possuem um alcance nominal de 16 a 240
[6]. Nota-se que, apesar dos 256 valores possíveis para as componentes teoricamente, o
desperdício é de 75% no espaço YCbCr, Isso ocorre porque todos os displays são RGB,
então quaisquer valores não válidos de R, G e B não podem ser utilizados, como ilustra
a Figura 2.7.

O espaço YCbCr foi desenvolvido como uma parte do ITU-R BT.601 [35], quando
se estabeleceu um padrão mundial para componentes digitais de vídeos. Vale destacar,
porém, que o YCbCr não é um espaço de cores absoluto, mas sim um modo diferente de
codi�car a informação do RGB.

A conversão do espaço RGB para o YCbCr utiliza a seguinte transformação [32]: YCb
Cr

 =

 16
128
128

 +

 65, 481 128, 553 24, 966
−37, 797 −74, 203 112, 000
112, 000 −93, 786 −18, 214

RG
B

 (2.4)

2.4 Histograma

Dada uma imagem digital com L níveis de intensidade no intervalo [0, L− 1], pode-se
de�nir um histograma como uma função discreta h(rk) = nk, sendo rk o k-ésimo valor de
intensidade e nk o número de pixels da imagem com intensidade rk, como exempli�cado
pela Figura 2.8.

Geralmente esses histogramas são normalizados, dividindo-se cada componente pelo
número total de pixels da imagem, expresso pelo produto MN, no qual M representa o
número de linhas e N o número de colunas da imagem.

Figura 2.8: Histograma - h(rk) × rk. Cada k-ésimo nível de intensidade da imagem é
representado por rk, ao passo que h(rk) refere-se à quantidade de pixels dessa imagem
que possuem tal intensidade. Adaptada de [4].
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Assim, um histograma normalizado pode ser descrito por p(rk) = rk/MN , onde
k = 0, 1, 2, ..., L − 1. Desse modo, a soma de todos os componentes de um histograma
normalizado é igual a 1, uma vez que p(rk) representa uma estimativa da probabilidade
de ocorrência do nível rk na imagem.

Desse modo, percebe-se que os histogramas fornecem estatísticas importantes da ima-
gem, além de serem facilmente calculados pelo computador, pois podem ser implementa-
dos de maneira econômica em termos de hardware. Assim os histogramas possuem grandes
aplicações no processamento de imagens, sendo útil em técnicas de domínio espacial, com-
pressão ou mesmo podendo ser utilizados como base para processos de segmentação, como
a limiarização. Esses processos são explicados logo adiante.

2.5 Segmentação de imagens

De acordo com Gonzalez e Woods [4], a segmentação é o processo de subdividir uma
imagem em regiões ou objetos que a compõem. Essa subdivisão pode ser feita conside-
rando níveis de detalhes diferentes, dependendo da aplicação e do propósito. Um exemplo
é o caso da inspeção automatizada de componentes eletrônicos, no qual se analisam ima-
gens desses produtos para, entre outros, identi�car a falta de componentes e circuitos
de conexão interrompidos. Assim, a segmentação deve ser executada de modo que não
exceda o nível necessário de detalhamento para realizar esse procedimento.

Diante disso, a precisão da segmentação é fundamental, pois depende dela o fracasso ou
o sucesso das tarefas de análise computadorizada. Entretanto, a segmentação de imagens
não convencionais é uma das missões mais desa�adoras no processamento de imagens.

Gonzalez e Woods [4] ainda tratam de dois grandes grupos de processos de segmen-
tação. O primeiro se refere à analise de descontinuidades presentes nas imagens, como
as bordas, dividindo uma imagem com base nas mudanças bruscas de intensidade. O
segundo diz respeito à divisão de uma imagem em regiões que apresentam certas simila-
ridades embasadas em uma série de critérios prede�nidos, como é o caso da limiarização,
do crescimento de regiões, da divisão e fusão de regiões.

Dito isso, o que realmente interessa aqui é a limiarização, que foi de fato utilizada neste
trabalho. Esse conceito estabelece o referido critério prede�nido como sendo a escolha de
um ou mais limiares, visando à segmentação da imagem de interesse.

2.5.1 Limiarização

Limiarização é um processo utilizado na segmentação de imagens baseado na diferença
dos níveis de intensidade que compõe diferentes objetos de uma imagem.

A partir de um limiar T estabelecido, de acordo com as características dos objetos que
se deseja isolar, a imagem pode ser segmentada em dois grupos: o grupo de pixels com
níveis de intensidade abaixo do limiar e o grupo de pixels com níveis de intensidade acima
do limiar. Em uma imagem limiarizada, atribui-se um valor �xo para todos os pixels de
mesmo grupo.

Logo, uma imagem g(x, y) limiarizada pode ser de�nida como a equação:

g(x,y) =

{
1 se f(x,y) > T

0 se f(x,y) ≤ T
(2.5)
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Essa imagem g(x,y) é uma imagem binária, isto é, os seus pixels assumem o valor 0
ou 1, representando o preto e o branco, respectivamente, como ilustra a Figura 2.9. No
entanto, dependendo da aplicação especí�ca, pode ser necessário preservar alguns valores
originais da imagem quando se faz a limiarização, não necessariamente sendo apenas o
preto e o branco as cores almejadas. Desse modo, a função não seria especi�cada como
na equação 2.5, mas poderia ser da forma:

h(x,y) =

{
1 se f(x,y) > T

f(x,y) se f(x,y) ≤ T
(2.6)

Os níveis de intensidade da imagem original que estiverem acima do limiar de�nido
podem ser saturados desse modo, sem que se perca o valor dos demais pixels. Além disso,
é possível de�nir mais de um limiar, isto é, realizar uma limiarização de vários níveis.

Assim, vale ressaltar que a limiarização tem importância fundamental nos processos
de segmentação de imagens, sendo utilizada inclusive em boa parte dos trabalhos feitos na
área de detecção de sinais de trânsito. Isso se deve pela simplicidade de implementação e
pelo bom desempenho computacional intrínsecos à limiarização.

Figura 2.9: Limiarização que usa apenas um limiar. Na imagem de saída, os pixels pretos
representam os pixels da imagem de entrada que possuem intensidade menor que o limiar,
assim como os brancos indicam os valores que superam tal limiar. Imagem original de [4].

2.6 Morfologia Matemática

Basicamente, operações morfológicas em imagens são muito úteis no sentido de pré
processar imagens para uma aplicação especí�ca. Pode ser entendida como uma ferra-
menta para extrair componentes das imagens que auxiliam na descrição da forma de uma
região; obtêm-se assim, atributos da imagem, extraindo signi�cados dela, como resultado
do processamento.

Gonzalez e Woods [4] explicam que a morfologia utiliza como linguagem a teoria
dos conjuntos e, portanto, as imagens em níveis de cinza podem ser representadas como
conjuntos cujos elementos estão no Z3, sendo que os dois primeiros componentes são as
coordenadas dos pixels e o terceiro corresponde ao seu valor discreto de intensidade. Nesse
contexto, é importante exempli�car algumas operações básicas entre conjuntos de pixels
ou regiões, dado que são recorrentes no processamento morfológico. A Figura 2.10 mostra
exemplos de união, intersecção e diferença entre dois conjuntos, A e B, além de apresentar
o conjunto complementar de A.
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Figura 2.10: Operações básicas entre conjuntos de pixels, A e B [4]. Mais acima, nota-se
a união e a intersecção entre os dois conjuntos. Mais abaixo, percebe-se o complemento
de A e a diferença entre A e B.

Dessa maneira, um conceito central aqui é o de elementos estruturante, os quais são pe-
quenos conjuntos ou subimagens usadas para fazer a varredura de uma imagem, buscando
propriedades de interesse. A Figura 2.11 mostra alguns exemplos desses elementos.

Figura 2.11: Exemplos de elementos estruturantes. O centro de cada um é identi�cado
por um ponto preto [4].

Cabe ainda de�nir a translação e a re�exão de conjuntos. A translação de um conjunto
R no ponto z = (z1,z2) é:

(R)z = {c|c = r + z, r ∈ R} (2.7)

Sendo (R)z o conjunto de pontos em R cujas coordenadas (x,y) foram trocadas por
(x+ z1, y + z2).

Por outro lado, a re�exão de um conjunto S é de�nida por:

Ŝ = {w|w = −s, s ∈ S} (2.8)

ou seja, é simplesmente o conjunto dos pontos em S cujas coordenadas (x,y) foram
substituídas por (-x,-y).

Dito isso, a re�exão e a translação são exaustivamente empregadas na morfologia, a
�m de formular as operações baseadas nos elementos estruturantes.
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Figura 2.12: Translação de R no ponto z = (z1,z2) [4].

Figura 2.13: Re�exão do conjunto S [4].

2.6.1 Erosão

Sendo S o elemento estruturante, pode-se de�nir a erosão por:

R	 S = {z|(S)z ⊆ R} (2.9)

Em outras palavras, isso signi�ca que a erosão de R por S é o conjunto formado por todos
os pontos z, tal que S transladado de z está contido em R. Pode ser usada para remover
componentes indesejáveis de uma imagem e seu funcionamento pode ser demonstrado na
Figura 2.14.

Descrevendo melhor essa �gura, tem-se uma região inicial R, ilustrada em (a), um
elemento estruturante S em (b) e em (c) consta a erosão de R por S, mostrada sombreada.
Em (d) de�ne-se um novo elemento estruturante alongado S e em (e) mostra-se a erosão
de R por S. A borda pontilhada em (c) e (e) estão presentes apenas como referência e
representam a fronteira da região inicial R.

De acordo com Salomon e Breckon [36] a erosão tem o efeito de remover pequenas
características isoladas, como pode ser visto na Figura 2.15. Nela, os objetos menores que
o elemento estruturante de�nido sumiram, o que pode ser útil para localizar elementos de
um tamanho especí�co em uma imagem, por exemplo.
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Figura 2.14: Funcionamento da erosão [4]. (a) Região inicial. (b) Elemento estruturante
quadrado. (c) Resultado da erosão. (d) Novo elemento estruturante. (e) Resultado da
erosão usando o novo elemento estruturante de�nido em (d).

(a) (b)

Figura 2.15: Exemplo de erosão. (a) Imagem Original 296× 296. (b) Imagem resultante
da aplicação de um elemento estruturante de tamanho 12 × 12. Nota-se que as porções
da imagem menores que o elemento estruturante desapareceram.

2.6.2 Dilatação

Mais uma vez, usando S como o elemento estruturante, a dilatação pode ser expressa
como:

R⊕ S = {z|(Ŝ)z ∩R 6= ∅} (2.10)

Ou seja, a dilatação de R por S é o conjunto de todos os deslocamentos z de forma
que S re�etido e R se sobrepõem em pelo menos um elemento. Segundo Gonzalez[4],
essa operação, ao contrário da erosão, serve para �engrossar� os objetos em uma imagem
binária, sendo que a forma e a extensão desse espessamento podem ser controladas pelo
formato do elemento estruturante usado.
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Figura 2.16: Funcionamento da dilatação [4]. (a) Conjunto inicial R. (b) Elemento estru-
turante quadrado. (c) Dilatação de R pelo elemento quadrado. (d) Elemento estruturante
alongado. (e) Dilatação com o elemento de (d).

Figura 2.17: Exemplo de dilatação [4]. (a) Uma amostra de um texto de baixa resolução,
com letras incompletas.(b) Elemento estruturante. (c) Dilatação de (a) por (b). Nota-se
um preenchimento dos elementos incompletos.
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Explicando a Figura 2.16, tem-se uma região inicial ou um conjunto R, ilustrado em
(a), um elemento estruturante S em (b) e em (c) é mostrada a dilatação de R por S,
mostrada sombreada. Em (d) de�ne-se um novo elemento estruturante alongado S e
em (e) está presente a dilatação de R por S. A borda pontilhada em (c) e (e) estão
presentes apenas para efeito de comparação e representam a fronteira da região inicial R.
Um exemplo real do resultado desse processamento é dado pela Figura 2.17.

É relevante destacar a dualidade inerente às operações de dilatação e erosão em relação
à complementação e à re�exão de conjuntos. Essa característica é importante no caso do
elemento estruturante ser simétrico em relação à sua origem, como ocorre frequentemente,
de modo que Ŝ = S. Assim, tem-se as dualidade expressa em:

(R	 S)c = Rc ⊕ Ŝ (2.11)

e
(R⊕ S)c = Rc 	 Ŝ (2.12)

Dessa forma, a erosão de uma imagem por S pode ser obtida fazendo simplesmente a
dilatação do fundo, isto é, dilatando Rc.

2.6.3 Abertura

Geralmente, a abertura suaviza contornos de objetos, rompe istmos, bem como elimina
saliências �nas. É de�nida por uma erosão seguida de uma dilatação:

R ◦ S = (R	 S)⊕ S (2.13)

Figura 2.18: Funcionamento da abertura. Ela pode ser vista como o resultado de todos
os deslocamentos do elemento estruturante B pela parte de dentro da fronteira de A.
Imagem de [4].

2.6.4 Fechamento

Também tende a suavizar contornos, no entanto, diferentemente da abertura, no geral
funde as descontinuidades estreitas e alonga os golfos �nos, além de eliminar pequenos
buracos e preencher lacunas em um contorno. É uma dilatação seguida de uma erosão,
sendo expresso como:

R • S = (R⊕ S)	 S (2.14)
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Figura 2.19: Funcionamento do fechamento. Percebe-se o elemento estruturante B �ro-
lando� pela fronteira externa de A. Imagem de [4].

Vale destacar que, dependendo da aplicação especí�ca, muitas vezes a abertura e o
fechamento podem ser combinados, como no caso da obtenção de impressões digitais,
ilustrada na Figura 2.20. Antes do reconhecimento das impressões, essas imagens são
pré-processadas com o intuito de remover os ruídos de aquisição, mas sem perder as
minúcias, que são informações essenciais para distinguir unicamente as digitais de cada
pessoa.

Figura 2.20: Exemplo de aplicação da abertura e do fechamento [4]. (a) Imagem com
ruído. (b) Elemento estruturante. (c) Resultado da erosão. (d) Abertura de A. (e)
Resultado da dilatação posterior à abertura. (f) Fechamento da abertura.
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Como no caso da dilatação e da erosão, a abertura e o fechamento também são duais
entre si, no que se trata da complementação e da re�exão de conjuntos, ou seja:

(R • S)c = Rc ◦ Ŝ (2.15)

e
(R ◦ S)c = Rc • Ŝ (2.16)

2.7 Relacionamento entre os pixels de uma imagem

Nas linhas que se seguem, serão de�nidos os termos vizinhança, adjacência, conec-
tividade, região e contorno. Cada pixel p, localizado em (x, y), possui quatro vizinhos
no sentido horizontal e vertical, identi�cados pelos pares ordenados (x+ 1, y), (x− 1, y),
(x, y + 1) e (x, y − 1).

Figura 2.21: N4(p) - Vizinhança 4 de p. Nota-se que o pixel central claramente possui
quatro vizinhos destacados em azul: 2 horizontais e 2 verticais. Adaptada de [4].

Esses quatro vizinhos, chamados de 4-vizinhos, como mostra a Figura 2.21, são deno-
tados por N4(p). Já os vizinhos de p localizados nas diagonais são dados por (x+1, y+1),
(x+1, y-1), (x-1,y+1), (x-1, y-1) e denotados por ND(p), como demonstrado na Figura
2.22.

Figura 2.22: ND(p) - Vizinhança diagonal de p. Nesse tipo de vizinhança, percebe-se
que o pixel central também possui quatro vizinhos, mas, como sugere os nome, eles são
diagonais. Adaptada de [4].
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Figura 2.23: Vizinhança 8 de p, isto é, N8(p) = ND(p) ∪N4(p). Adaptada de [4].

Diante disso, os pontos de ND(p) unidos aos pontos de N4(p) são chamados de 8-
vizinhos de p, como na Figura 2.23 e são denotados por N8(p). Está, então, de�nida a
vizinhança entre pixels.

Seja considerado agora um conjunto V que contenha níveis de cinza tidos como simi-
lares. Pode-se de�nir três tipos de adjacência:

• 4-adjacência: dois pixels p e q são considerados 4-adjacentes se ambos possuem seus
níveis de cinza em V e se q é 4-vizinho de p, ou seja, pertence ao conjunto N4(p)
de�nido anteriormente.

• 8-adjacência: dois pixels p e q são considerados 8-adjacentes se ambos possuem seus
níveis de cinza em V e se q é 8-vizinho de p, ou seja, pertence ao conjunto N8(p).

• m-adjacência (também chamada adjacência mista): dois pixels p e q são considerados
m-adjacentes se ambos possuem seus níveis de cinza em V e se:

⇒ q está em N4(p), ou

⇒ q está em ND(p) e não há interseção entre N4(p) e N4(q).

Dois pixels pertencentes a um subconjunto S são considerados conectados caso, se-
guindo um dos critérios de adjacência, exista um caminho entre eles também pertencente
S. Para um pixel p, o conjunto de pixels que o une a q é chamado de conjunto conec-
tado. Caso q seja adjacente a p, q é chamado de componente conectado. Uma região R é
de�nida como sendo um conjunto conectado. Por �m, um contorno C de uma região R é
de�nido como os pixels que têm vizinhos não pertencentes a R [4].

2.8 Aprendizagem de máquina e reconhecimento de pa-

drões

O objetivo da aprendizagem de máquina (do inglês machine learning) é programar
computadores para aprender um determinado comportamento ou padrão automatica-
mente a partir de exemplos ou observações, ou seja, por meio de um processo inicial de
treinamento [37].

24



Atualmente, muitas aplicações utilizam algoritmos de aprendizagem de máquina, in-
cluindo sistemas para prever o comportamento de clientes a partir de dados de compras,
reconhecer faces ou voz, extrair conhecimento de dados biológicos, ou mesmo reconhecer
sinais de trânsito. Desse modo, pode-se citar alguns tópicos centrais tais como classi�-
cação indutiva, árvores de decisão, aprendizado de regras, redes neurais e máquinas de
vetores de suporte.

Em especial, este trabalho utiliza as máquinas de vetores de suporte (SVM's) para o
reconhecimento de padrões, com o intuito de classi�car as placas de trânsito previamente
detectadas.

2.8.1 Máquinas de Vetores de Suporte

Máquinas de Vetores de Suporte consistem em uma técnica de análise de dados e
reconhecimento de padrões. Assim, trata-se de um método usado para classi�cação e
análise de regressão, sendo embasado pela teoria de aprendizado estatístico, desenvolvida
por Vapnik [38].

Essa técnica tem ganhado cada vez mais destaque no ramo da aprendizagem de má-
quina e, de acordo com Batista et al. [39], ela apresenta resultados comparáveis e muitas
vezes superiores aos obtidos por outros algoritmos de aprendizado, como as Redes Neurais
Arti�ciais (RNA's). Exemplos de aplicações de sucesso podem ser encontrados em diver-
sos domínios, como na categorização de textos, na análise de imagens e na Bioinformática.

De acordo com Russell e Norvig [8], três propriedades tornam as SVM's atrativas:

• SVM's constroem um separador máximo de margem, que se refere a uma fronteira
de decisão a qual abrange a maior distância possível com relação aos pontos de uma
amostra. Com isso, proporcionam uma boa generalização.

• SVM's criam um hiperplano de separação linear, mas abrangem os dados em um
espaço dimensional maior, utilizando o chamado kernel trick, que será explicado
mais adiante. Assim, os dados que não podem ser separados de maneira linear no
espaço original de entrada são separados com facilidade nesse espaço maior.

• SVM é um método não paramétrico, ou seja, conserva as amostras de treinamento e
possivelmente armazena todas elas. Entretanto, na prática ele conserva apenas uma
pequena parte do total das amostras. Desse modo, SMV's possuem as vantagens,
tanto dos modelos não paramétricos, quanto das abordagens paramétricas, pois
demonstram �exibilidade para representar funções complexas, mas são resistentes
ao sobreajuste (do inglês over�tting).

Na Figura 2.24 (a), percebe-se que as três linhas serviriam para classi�car as amostras
em duas classes corretamente. No entanto, não seriam linhas que uma SVM estabeleceria,
pois, analisando a linha mais abaixo, nota-se que os pontos pretos estão muito perto da
fronteira. Assim, vale destacar que alguns exemplos de entrada são mais importantes que
outros para as SVM's. Na Figura 2.24 (b) é possível veri�car o funcionamento de uma
SVM, sendo a linha mais escura de�nida com base nos vetores de suporte, que são os
pontos com círculos maiores ao redor. Essa linha é denominada separador máximo de
margem, já citado anteriormente.
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(a) (b)

Figura 2.24: Exemplo de uma classi�cação feita por SVM. (a) Duas classes de pontos
(círculos brancos e pretos) e três separadores lineares candidatos. (b) A linha mais escura
indica o separador máximo de margem. Percebe-se que os vetores de suporte (pontos com
círculos maiores ao redor) são as amostras mais perto do separador. Imagem de [8].

Dessa maneira, as SVM's tentam minimizar a perda de generalização, ao invés de
minimizar a perda empírica com relação aos dados de treinamento.

Para descrever a matemática por trás das SVM's, Russell e Norvig [8] estabelecem
algumas notações. Dessa maneira, de�nem os rótulos para as classes de interesse como
+1 e −1 e estabelecem um vetor de pesos w que contem um valor referente à intersec-
ção (diferentemente do que as SVM's fazem realmente, guardando a intersecção em um
parâmetro separado, b). Com isso, estipulam que o separador é o conjunto de pontos
{x : w · x+ b = 0}, onde `·' é o produto ponto, também conhecido como produto escalar.

Diante disso, os autores apresentam uma representação denominada representação
dual, a qual se trata de um problema de otimização de programação quadrática. As-
sim, para encontrar o separador ótimo, é preciso saber os valores dos parâmetros αj que
maximizam a expressão a seguir:∑

j

αj −
1

2

∑
j,k

αjαkyjyk(xj · xk) (2.17)

sendo que αj ≥ 0 e
∑

j αjyj = 0. Encontrando-se o vetor α, é possível continuar na
representação dual ou recuperar o vetor w por meio da fórmula w =

∑
j αjxj.

Quanto à Equação 2.17, é importante ressaltar que a expressão é convexa, portanto tem
um único máximo global, que pode ser encontrado com e�ciência. Além disso, os dados
entram nessa expressão apenas sob a forma de produtos escalares dos pares de pontos.
Por �m, vale destacar que os pesos αj associados com cada ponto dos dados valem 0,
exceto para os vetores de suporte, que são os pontos mais próximos do separador, sendo
chamados assim pelo fato de sustarem o plano que divide as classes. A quantidade desses
vetores de suporte é geralmente muito menor que o número de amostras.
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Por outro lado, percebe-se que nem sempre os dados de entrada de uma SVM podem
ser separados linearmente. No entanto, isso pode não ser possível no espaço de entrada,
mas se os dados forem mapeados para um espaço de dimensões su�cientes, eles quase
sempre poderão ser separados de modo linear. Esse mapeamento é feito por uma função
especí�ca K(xj,xk), denominada função de kernel, que pode ser aplicada aos pares dos
dados de entrada para avaliar os produtos escalares em algum espaço de características
de interesse. Desse modo, basta substituir xj · xk por K(xj,xk) na Equação 2.17.

Assim, pode-se falar em espaços dimensionais maiores, no entanto somente funções de
kernel são de fato computadas, ao invés de toda a lista de característica de cada ponto
da entrada. Esse é justamente o kernel trick a que Russell e Norvig [8] se referem, pois a
alocação de tais funções na Equação 2.17 permite que separadores lineares ótimos possam
ser encontrados de maneira e�ciente em espaços de características com bilhões (ou, em
alguns casos, um número inde�nido) de dimensões.

No Capítulo 3, será abordada a metodologia adotada por este trabalho para detectar
e reconhecer, automaticamente, as placas de trânsito em imagens digitais.
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Capítulo 3

Método proposto

Este capítulo detalha o método proposto para detectar e reconhecer os sinais de trân-
sito de maneira automática.

Figura 3.1: Diagrama de blocos que fornece uma noção geral da metodologia adotada.
Merecem destaque os dois subprocessos maiores: detecção e reconhecimento (indicado
como �Reconhecimento e classi�cação�).
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A Figura 3.1 apresenta uma visão geral do algoritmo desenvolvido. É possível perceber
que o processamento principal pode ser dividido em dois grandes subprocessos: o de
detecção e o de reconhecimento das placas de trânsito. Assim, o primeiro engloba tanto
a detecção de cores, quanto a detecção de formas. Já o segundo realiza o reconhecimento
por meio de máquinas de vetores de suporte.

Tendo em vista algumas utilidades de um sistema de detecção e reconhecimento, des-
critas no Capítulo 1, o método desenvolvido tem como foco segmentar e identi�car as
placas de trânsito em uma imagem digital. No entanto, esse método deve considerar algu-
mas di�culdades características desse tipo de processamento, que serão descritas adiante.

Em linhas gerais, pode-se até citar um passo prévio a todos os outros, a aquisição
de imagens que contenham um ou mais sinais de trânsito. Uma vez adquiridas, essas
imagens podem ser submetidas ao sistema. O primeiro desa�o na detecção desses sinais
diz respeito à luminosidade, pois tais imagens podem ser obtidas em qualquer hora do dia
e em diversas condições climáticas. Assim, foi preciso escolher um espaço de cores mais
adequado para essa análise.

Feito isso, estabeleceram-se limiares que permitiram a identi�cação das placas. Entre-
tanto, isso apresenta mais uma di�culdade, que se refere à ampla variação nas tonalidades
de uma mesma cor. Além do mais, no caso especí�co do azul, existem tons muito se-
melhantes à cor do céu. Com esses limiares foi possível fazer a segmentação por cores,
utilizando o processo de limiarização. Como já foi visto, a ideia de limiarização pode ser
vislumbrada na equação 2.5, de�nida por Gonzalez e Woods [4], e a explicação de como
ela é feita, em detalhes, neste trabalho encontra-se em 3.1.2.

É importante ressaltar que, inicialmente, foi necessário acrescer uma borda à imagem
de entrada, o que é denominado padding, fazer tratamentos morfológicos para reduzir os
ruídos e remover algumas descontinuidades, bem como estabelecer o tamanho das placas
que seriam detectadas.

Complementarmente, estipulou-se uma relação entre a altura e a largura das placas,
sendo igualmente importante a análise da porcentagem de branco para as placas verme-
lhas. Essa abordagem tem como objetivo evitar falsos positivos, isto é, detectar o mínimo
de objetos que não sejam placas como sinais de trânsito.

Por �m, para facilitar o reconhecimento dos sinais de trânsito, classi�cou-se previa-
mente a forma geométrica de cada sinal. Assim, foram utilizadas máquinas de vetores de
suporte binárias. O programa executa, então, apenas o conjunto de máquinas especí�cas
para cada forma e obtém a classi�cação �nal da placa de trânsito.

3.1 Detecção

3.1.1 Espaço de Cores

A primeira etapa do processo de detecção é a conversão da imagem de entrada do
sistema para o espaço de cores YCbCr, sendo que esse passo se refere ao quadro �Conversão
para espaço de cores adequado� da Figura 3.1.

Depois desse passo, o intuito é segmentar a imagem de acordo com as possíveis cores
de uma placa, que de acordo com os bancos de imagens utilizados neste trabalho são:
vermelho, azul e amarelo.
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Uma segmentação similar foi proposta anteriormente por Maldonado et al. [30] no
espaço de cores HSV. Não obstante, durante o desenvolvimento deste trabalho, foi veri-
�cada a possibilidade de realizar uma segmentação no espaço YCbCr, já que de forma
similar ao HSV, ele separa as informações de luminância e crominância.

Essa é uma característica desejável nesse tipo de sistema, haja vista que o efeito da
luminosidade pode alterar bastante os valores numéricos das componentes do espaço RGB,
tornando ine�caz a análise dos limiares, os quais podem ser muito inconstantes. Isso é
ainda mais relevante ao se considerar que as imagens das placas de trânsito podem ser
obtidas em diferentes condições climáticas e em diferentes períodos do dia.

3.1.2 Histogramas, limiarização e vizinhança

Essa subseção remete ao quadro �Limiarização / Detecção de cor� da Figura 3.1 Ini-
cialmente foram selecionadas 8 tonalidades das cores desejadas (obtidas das placas dos
bancos de imagens), como pode ser visto na Figura 3.2. Feito isso, para cada uma dessas
tonalidades, foi elaborado um histograma para o nível Cb e outro para o nível Cr, como
ilustra a Figura 3.3.

(a)

(b)

(c)

Figura 3.2: Algumas das diferentes tonalidades utilizadas para a confecção dos histogra-
mas e análise dos limiares. (a) Quatro tonalidades da cor azul. (b) Quatro tonalidades
da cor vermelha. (c) Quatro tonalidades da cor amarela.
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De posse desses histogramas, primeiro se considera a crominância azul. Assim, calcula-
se a média do nível Cb veri�cado para cada tonalidade encontrada, conforme a equação
3.1:

Nível Medio Cb =

∑
Nível Cb

Quantidade de Pixels
(3.1)

Em seguida, computa-se a variância dos níveis Cb identi�cados e, dessa forma, pode-
se estabelecer os Limiares Superior e Inferior do nível Cb para cada tonalidade. Esses
limiares são denominados limiares pontuais e são exibidos por 3.2 e 3.3.

Limiar Superior Pontual =
∑

Nível Médio Cb + Variância (3.2)

Limiar Inferior Pontual =
∑

Nível Médio Cb− Variância. (3.3)

(a) (b)

Figura 3.3: Histogramas de Cb e Cr obtidos a partir de uma das tonalidades de azul. O
eixo das ordenadas apresenta a quantidade de pixels e o eixo das abcissas mostra o valor
de cada componente. (a) Histograma gerado para a componente Cb. (b) Histograma para
componente Cr.

A partir das equações anteriores, o Limiar Superior Global é de�nido como o maior
dos Limiares Superiores Pontuais, assim como o Limiar Inferior Global é de�nido como
o menor dos Limiares Inferiores Pontuais. Esses limiares globais é que são de fato utili-
zados pelo processo de segmentação por cor, pois representam uma estatística mais bem
elaborada para esse tipo de análise.

Posteriormente, todas essas etapas de cálculo de limiares pontuais e globais foram
também aplicadas para a crominância vermelha, isto é, para o nível Cr de cada tonalidade.
Então, de posse dos limiares globais, tanto os referentes a Cb, quanto os relacionados a Cr,
tornou-se possível o processo de limiarização no espaço YCbCr, ignorando a componente
Y, luminância.
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(a)

(b)

Figura 3.4: Exemplo da segmentação por cores adotada. (a) Imagem original, contendo
uma placa de trânsito de interesse. (b) Imagem binarizada resultante da limiarização: Em
branco, as porções da imagem que foram detectadas como vermelhas na imagem original;
Em preto, tudo o que não é considerado como vermelho.

Convém, ainda nessa subseção, destacar que a vizinhança utilizada na segmentação
por cor foi a vizinhança-8, mais completa que a vizinhança-4 e su�ciente para esse tipo
de detecção, não sendo necessária a análise da vizinhança-m. Diante disso, a Figura 3.4
mostra um exemplo de imagem binarizada, que é o tipo de imagem obtido como saída
desse processamento inicial.
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Nessa �gura, os pixels brancos representam as intensidades que estão entre os Limiares
Globais Inferiores e Superiores de Cb e Cr para a cor vermelha, conforme explicado
anteriormente. Logo, a parte branca da imagem se refere a tudo aquilo que foi identi�cado
como vermelho e a parte preta abrange o que não é de interesse, ou seja, tudo o que não
foi considerado como vermelho, estando fora da faixa estabelecida para Cb ou da faixa
determinada para Cr.

Percebe-se, porém, que essa limiarização por si só não é su�ciente, sendo necessário
examinar mais artifícios nessa análise. Tais aspectos serão descritos logo mais e servirão
de base para a de�nição de certas propriedades, buscando desconsiderar os objetos que
não são de interesse nesse processo, como o caminhão.

3.1.3 Padding

O sistema assume que as imagens de entrada, de preferência, não possuem placas que
toquem as bordas da imagem, caso contrário, a classi�cação da forma e o reconhecimento
desses sinais podem ser comprometidos. Por outro lado, para evitar que as indicações de
placa detectada, como na Figura 3.5, extrapolem os limites da imagem, é necessário um
padding, isto é, uma margem com tamanho de�nido de 10 pixels deve ser acrescida na
imagem original. Esse passo pode ser identi�cado na Figura 3.1 como um dos meios que
ajudam a promover uma �Saida Adequada� para o sistema.

(a)

(b)

Figura 3.5: Exemplo da importância do padding, a margem extra acrescida na imagem de
entrada do sistema. (a) Imagem original. (b) Imagem de saída com as devidas marcações
características do processo de detecção.
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3.1.4 Operações Morfológicas

O próximo passo é aplicar as operações da morfologia matemática descritas no capí-
tulo anterior, objetivando a remoção dos ruídos presentes na imagem que contém um ou
mais sinais de trânsito. Além disso, essas operações também contribuem para remover
descontinuidades causadas por possíveis objetos que apareçam obstruindo a visualização
das placas, como galhos, folhas ou mesmo pessoas. Essa etapa pode ser identi�cada na
Figura 3.1 como uma maneira de aprimorar a�Limiarização / Detecção de cor� do sistema.

(a)

(b) (c)

Figura 3.6: Funcionamento e resultados das operações morfológicas feitas. (a) Imagem de
entrada com a placa de trânsito. (b) Imagem resultante do processo de limiarização, sem
a realização das operações morfológicas. (c) Imagem após a realização das operações da
morfologia matemática, fechamento e abertura. É possível perceber o desaparecimento
da ruptura presente na imagem anterior.
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Portanto, foi feito o fechamento e depois a abertura nas regiões de interesse das imagens
obtidas a partir da limiarização, melhorando signi�cativamente a máscara binária, como
indica a Figura 3.6. Os elementos estruturantes utilizados são quadrados, semelhantes
aos da Figura 2.11 e têm um tamanho de�nido de 3× 3 pixels para o fechamento e 2× 2
pixels para a abertura.

Ainda acerca da Figura 3.6, nota-se que até uma simples sombra na imagem pode
ser responsável por desconectar um elemento conexo. Isso pode prejudicar o processo
de detecção, no sentido de impedir a correta classi�cação da forma e, consequentemente,
inviabilizar o processo de reconhecimento desse sinal. Assim, as operações morfológicas
foram escolhidas de modo que removessem essas descontinuidades, mas não alterassem o
aspecto geral da placa de trânsito.

3.1.5 Tamanho das Placas

As placas consideradas no processo de detecção, para �ns de levantamento de resul-
tados, são aquelas que possuem uma altura válida de pelo menos 4% da altura total da
imagem. Tal limitação é necessária para diminuir falsos positivos durante a detecção das
placas e pode ser envolvida pelo quadro �Análise de falsos positivos� da Figura 3.1.

Figura 3.7: Diferentes tamanhos que as placas de trânsito podem assumir em uma imagem.
Mais à esquerda e ao fundo (em amarelo), há uma placa praticamente imperceptível. Mais
ao centro (em verde) tem-se uma placa de tamanho razoável que pode ser detectada e
reconhecida pelo sistema. Mais à direita (em vermelho) existe uma placa não tão pequena
como a primeira, no entanto ela também não tem tamanho su�ciente quanto a segunda.
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A Figura 3.7 fornece uma boa noção dos tamanhos das placas que são ou não conside-
radas. Nota-se que as duas menores placas, uma delas quase imperceptível ao fundo, não
são computadas como erro de detecção, pois o sistema é feito para ignorar esses sinais.
De fato, a única placa a qual o sistema deve detectar é a que está localizada entre essas
duas menores.

3.1.6 Relação altura/largura

A razão altura/largura dos elementos conectados na máscara binária obtida da seg-
mentação de cores ajuda a detectar as formas realmente condizentes com as placas. Dessa
maneira a razão será considerada válida se:

0, 7 <
altura

largura
< 1, 4 (3.4)

Com isso, placas como a da Figura 3.8 seriam consideradas no processo de detecção.
Entretanto, sinais como o da Figura 3.9 (a) seriam ignorados, pois se percebeu que essas
placas, via de regra, apresentam uma carga textual, que não é o escopo principal deste
trabalho. Esse passo pode ser entendido como um meio de melhorar os resultados do
sistema, estando dentro do quadro �Análise de falsos positivos� da Figura 3.1.

Figura 3.8: Sinal de trânsito que respeita a relação de�nida entre altura e largura, podendo
ser detectado pelo sistema. Para ser mais especí�co, o valor numérico dessa razão é
aproximadamente 0,97, dentro do intervalo previamente discutido.

(a) (b)

Figura 3.9: Sinal de trânsito que não pode ser detectado pelo sistema. (a) Imagem original.
(b) Imagem segmentada. Nota-se que a segmentação apresenta um ótimo resultado e que,
embora esse sinal tenha mais de 40% da altura da imagem, sua razão altura/largura é de
aproximadamente 0,61, estando fora do intervalo determinado pela Equação 3.4.
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3.1.7 Porcentagem de Branco

Para as placas vermelhas ainda se de�niu que a placa deve conter uma porcentagem
de branco, estipulada entre 8% e 62% da área da placa. Essa etapa também está situada
no quadro �Análise de falsos positivos� da Figura 3.1, pois também objetiva minimizar os
falsos positivos.

Dessa forma, é necessário identi�car a cor branca e, para tal, usou-se a componente Y
do espaço YCbCr, de�nindo-se que um pixel seria branco se ela fosse maior que o valor
100. Complementarmente, para os pixels superiores a 100, utilizou-se a fórmula de�nida
por Maldonado et al. [30], ainda no espaço RGB:

f(R,G,B) =
(|R−G|+ |G−B|+ |B −R|)

3D
(3.5)

Na qual valores de f maiores ou iguais a 1 representam cores cromáticas; caso contrário,
trata-se de um pixel branco. O valor de D foi estabelecido do mesmo modo que no artigo
supracitado, isto é, D = 20.

3.1.8 Sobreposição de placas

Esse procedimento está relacionado com o quadro �Análise de falsos positivos� da
Figura 3.1, dado que visa aprimorar os resultados do processo de detecção. Assim, é
importante considerar a análise da sobreposição das placas, uma vez que podem existir
sinais que possuam bordas de cor diferente ou ainda que apresentem algumas desconti-
nuidades, mesmo depois da aplicação das operações morfológicas. Esse fator pode acabar
segmentando uma única placa em várias outras, o que não faz sentido, como demonstra
a Figura 4.11 (a) do capítulo seguinte.

Para se ter uma ideia melhor da análise que foi feita, pode-se supor que a Figura 3.10
mostra uma detecção de uma placa losangular amarela com uma borda su�cientemente
espessa de modo que o sistema possa interpretar a parte interna como uma outra placa.
Nessa imagem limiarizada, os pixels brancos se referem aos pixels que foram considerados
amarelos na imagem original e os pretos tratam-se dos pixels que não são de interesse.

Figura 3.10: Imagem limiarizada que representa a detecção de uma placa losangular
amarela. Os pixels brancos são aqueles considerados como amarelos em uma imagem de
entrada. Os pixels pretos não sçao de interesse.
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Diante disso, são computadas imagens contendo as fronteiras dos objetos detectados
inicialmente pelo processo de limiarização, como mostra a Figura 3.11. Assim, é preciso
preencher o interior das formas identi�cadas para poder analisar as intersecções, obtendo-
se as imagens da Figura 3.12.

(a) (b)

Figura 3.11: Representação das fronteiras das placas detectadas. (a) Fronteira externa
detectada. (b) Fronteira interna detectada.

Finalmente, faz-se um AND, isto é, um �e� lógico entre a imagem da Figura 3.12 (a) e
a imagem da Figura 3.12 (b) e atribui-se o resultado a uma matriz. Se houver algum pixel
com valor diferente de 0 nessa matriz, os dois objetos detectados possuem uma intersecção
e, portanto, fazem parte da mesma placa. Assim, deve-se selecionar o maior objeto como
sendo a placa detectada, descartando os objetos menores.

(a) (b)

Figura 3.12: Preenchimento das formas identi�cadas. (a) Preenchimento da imagem mais
à esquerda da Figura 3.11. (b) Preenchimento da imagem mais à direita da Figura 3.11.

3.1.9 Detecção de Formas

A seguir estão os passos que fazem parte dos quadros �Algoritmo Processamento de
forma� e �Detecção de forma� da Figura 3.1.
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• Círculo / Octógono:

A detecção da forma é feita inicialmente pela aplicação da Transformada Circular de
Hough, para detectar as placas circulares e octogonais. Se a placa não for classi�cada
assim, parte-se para a próxima análise, a da forma triangular.

• Triângulo:

Após detectada a cor da placa, faz-se a contagem dos pixels brancos da imagem
segmentada, obtendo-se a Área da Placa, e calcula-se a `Box Area', isto é, a área
do menor retângulo que engloba a placa identi�cada. Depois disso, comparam-se os
valores obtidos das duas áreas e, com base em dados experimentalmente obtidos, se
a razão for do tipo da equação 3.6, é bem provável que a forma em questão seja um
triângulo.

Razãotriangular =
Área da Placa
Box Area

< 0, 6 (3.6)

Posteriormente, ainda se fez mais um teste para assegurar que a placa é de fato
um triângulo. Compararam-se então, algumas linhas da parte superior da placa
(6 linhas aproximadamente) com algumas linhas da parte inferior, como mostra a
Figura 3.13. Se essa relação for da proporção de 1:2 ou 2:1, con�rma-se a suspeita
de que é um triângulo.

Figura 3.13: Ilustração da análise complementar que o sistema faz para con�rmar a
suspeita de que um sinal de trânsito é de fato triangular. Em amarelo, as indicações
aproximadas das linhas superiores e inferiores que são usadas para o teste de proporcio-
nalidade.

• Losango:

Para o teste do losango, a abordagem é semelhante à usada no teste das bordas
do triângulo. Entretanto, é necessário tratar o centro da placa candidata antes,
utilizando um processo semelhante ao preenchimento descrito na Subseção 3.1.8.
Assim, compara-se a quantidade de pixels da cor de interesse dos quatro extremos
com o centro, como mostra a Figura 3.14. Se nas quatro bordas a quantidade for
metade da quantidade de pixels do centro, a placa é considerada losangular. Isso é
feito independentemente do valor de sua Razãotriangular.
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Figura 3.14: Ilustração de como é feita a detecção da forma losangular. Em vermelho, as
marcações que indicam as regiões analisadas. Veri�ca-se que o interior da placa candidata
deve ser preenchido com a cor de interesse antes desse teste, pois os pixels pretos podem
causar classi�cações equivocadas de forma.

• Retângulo:

Se a Razãotriangular de uma placa não for da forma da equação 3.6, deve-se ainda
compará-la com outro limiar inferior, também obtido experimentalmente. Desse
modo, a placa é retangular se atender à equação 3.7, sendo que a razão em questão
agora pode ser considerada como uma razão retangular.

Razãoretangular = Razãotriangular > 0, 75 (3.7)

Nota-se que as detecções que tiverem uma Razãotriangular entre 0,6 e 0,75 serão
de�nidas como amorfas, não sendo detectadas como placas. Esse caso particular
ocorre com o caminhão da Figura 3.4, por exemplo.

3.2 Reconhecimento

Abaixo, encontram-se o os passos que fazem parte do quadro �Reconhecimento e clas-
si�cação� na Figura 3.1. As duas primeiras subseções são passos prévios necessários para
o processo de reconhecimento. A última subseção trata de como a classi�cação é realizada
realmente pelo sistema.

3.2.1 Seleção da abordagem a ser utilizada

Para o reconhecimento dos sinais foram desenvolvidas máquinas de vetores de suporte
(SVM's). As utilizadas aqui, tratam-se de SVM's binárias em paralelo, sendo que cada
uma delas foi treinada para uma placa de forma e cor especí�ca. Assim, toda SVM indica
se a placa pertence ou não ao tipo indicado.

Optou-se por essa abordagem pelo fato de que as SVM's lineares binárias são mais
simples e requerem menos esforço computacional que outras técnicas, como as Redes
Neurais Arti�ciais (ANN). Entretanto, acredita-se que resultados semelhantes teriam sido
obtidos com o uso de outro método que não fosse baseado no uso das SVM's.
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3.2.2 Treinamento das SVM's

Foram utilizadas, em média, 15 imagens de dimensão 60×60 pixels para o treinamento
de cada tipo de placa. As placas circulares podem ser vermelhas ou azuis. Para as
circulares vermelhas, 5 tipos de placas diferentes foram treinadas, já para as azuis, 3
classes foram selecionadas. As placas triangulares são todas vermelhas, sendo que 6 tipos
de placas foram utilizados. No que se refere às placas losangulares, elas são todas amarelas
(estão somente no banco de imagens brasileiras) e contemplam 4 classes possíveis.

A Figura 3.15 mostra exemplos das diferentes imagens utilizadas para o treinamento de
cada uma das SVM's, sendo possível perceber as diversas angulações e condições climáticas
nas quais os sinais de trânsito podem aparecer. A Figura 3.16 exibe todas as classes de
placas que o sistema é treinado para reconhecer.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 3.15: Algumas das placas de treinamento das SVM's. (a) Sinais vermelhos triangu-
lares (Pedestrian). (b) Placas vermelhas circulares (Zone 40 ). (c) Placas azuis circulares
(Mini Roundabout). (d) Sinais amarelos losangulares de treinamento (Pista Sinuosa).

Figura 3.16: Classes de placas de trânsito que o sistema é treinado para reconhecer.
Nota-se que a placa �STOP� é detectada como vermelha circular, o que não interfere no
reconhecimento desse sinal de trânsito.
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Finalmente, é importante destacar que nenhuma das imagens de treinamento das
SVM's foram utilizadas durante os testes.

3.2.3 Execução e Comparação de probabilidades

O reconhecimento usa como entrada as próprias imagens de saída do processo de
detecção, sendo assim necessário saber a localização da região de interesse. Porém, antes
de encaminhar essa região de interesse para as SVMs, é preciso redimensioná-la de acordo
com as imagens de treinamento. Cabe destacar que o banco de imagens [9] divide as
imagens de acordo com a condição climática: Sunny, Cloud e Rainy, imagens obtidas em
dias de sol, em dias nublados e em dias de chuva respectivamente.

As SVM's são dispostas conforme a Figura 3.17, que considera inicialmente a cor
dos sinais detectados e, mais adiante, veri�ca a forma de tais sinais, com o intuito de
re�nar a análise. Dessa maneira, percebe-se que essa abordagem permite um menor custo
computacional e uma maior e�cácia para o processo de reconhecimento, pois o sistema não
precisa sempre executar todas as SVM's disponíveis, mas sim apenas aquelas pertinentes
à cada forma geométrica e à cada cor.

Figura 3.17: Organização dos SVM's. Nota-se o ganho computacional e a e�cácia desse
modelo no que diz respeito ao reconhecimento das placas de trânsito. Dessa forma, não é
necessário executar todas as SVM's disponíveis, mas sim apenas aquelas condizentes com
cada caso.
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As SVM's utilizadas foram lineares. Em um mesmo grupo, elas são organizadas em
paralelo, isto é, todas as máquinas desse subconjunto são executadas e fornecem uma
probabilidade da imagem de entrada ser da classe para a qual a SVM em questão foi
treinada. Assim, comparam-se as probabilidades, e analisa-se qual a classi�cação que
apresenta maior grau de proximidade.

No Capítulo 4, serão demonstrados os resultados esperados e os resultados obtidos pelo
sistema, tanto para a detecção, quanto para o reconhecimento. Também serão detalhadas
as saídas de cada subprocesso.
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Capítulo 4

Resultados

Neste capítulo são mostrados os resultados obtidos pelo sistema detalhado no capítulo
anterior. Inicialmente, como um resultado intermediário, vale exibir o tipo de histograma
obtido para a de�nição dos limiares, explicada em 3.1.2. São ainda ilustradas algumas
saídas do sistema, referentes à detecção e ao reconhecimento dos sinais de trânsito. Quanto
aos resultados propriamente ditos, também é importante tratar do conjunto de testes
utilizado, de�nindo-se o que deve ser de fato um acerto ou um erro.

Nesse sentido, foram obtidos dois tipos de resultados �nais: os referentes ao processo
de detecção, bem como os que dizem respeito ao reconhecimento dos sinais de trânsito.
Isso foi feito dessa maneira, pois o segundo processo tende a apresentar um número menor
de testes, uma vez que algumas placas podem não ser detectadas, logo não sendo possível
a sua classi�cação.

4.1 Histogramas obtidos

Cabe destacar que, antes de escolher o espaço YCbCr, o HSV e inclusive o RGB foram
considerados. Desse modo, a partir da imagem da Figura 4.1, que mostra um dos tons
de vermelho possíveis para uma placa, foram feitos histogramas para as componentes dos
três espaços, exceto para a componente Y do YCbCr. Isso não foi necessário, uma vez
que os limiares utilizados procuram minimizar o impacto do brilho nas imagens.

Figura 4.1: Uma das tonalidades usadas para se encontrar os limiares referentes à cor
vermelha.

Assim, os histogramas mostrados fornecem uma boa comparação entre as componentes
dos três espaços de cores candidatos para esse trabalho. Porém, nota-se que o YcbCr
apresenta uma menor dispersão geral na quantidade de pixels que assumem determinando
valor (a distribuição se aproxima de uma distribuição laplaciana). Isso é fundamental para
a análise de limiares, pois quanto menor a faixa de valores possíveis, mais precisa tende a
ser a detecção. Esse aspecto foi comprovado na prática e contribuiu de maneira essencial
para a escolha desse espaço.
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(a) (b)

Figura 4.2: Histogramas YCbCr obtidos a partir da imagem da Figura 4.1. O eixo
das ordenadas apresenta a quantidade de pixels e o eixo das abcissas mostra o valor de
cada componente. (a) Histograma gerado para a componente Cb. (b) Histograma da
componente Cr.

(a) (b)

Figura 4.3: Histogramas HSV obtidos a partir de 4.1. O eixo das ordenadas apresenta
o número de pixels e o eixo das abcissas mostra o valor de cada componente. (a) Em
azul, histograma gerado para a componente H. Em preto, histograma gerado para a
componente V . (b) Histograma da componente S.
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(a)

(b) (c)

Figura 4.4: Histogramas RGB obtidos a partir de 4.1. O eixo das ordenadas apresenta a
quantidade de pixels e o eixo das abcissas mostra o valor de cada componente. (a) Histo-
grama gerado para a componente R. (b) Histograma da componente G. (c) Histograma
da componete B.
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4.2 Con�gurações dos testes

O processo de reconhecimento utiliza como entrada as saídas da detecção. Assim, o
conjunto de testes usado para veri�car a precisão do detector de sinais de trânsito possui
imagens obtidas durante o dia (pela manhã ou pela tarde), porém em diversas condições
climáticas. Boa parte delas têm outros objetos, ou fundo, com cores similares às cores das
placas, por exemplo, a presença do céu, que pode ter uma tonalidade de azul semelhante
à de algumas placas. Isso é relevante, porque ajuda a aferir a taxa de falsos positivos, isto
é, aqueles objetos que são detectados como se fossem sinais de trânsito, mas realmente
não são.

Essas imagens têm diferentes resoluções espaciais e podem conter zero, uma ou mais
placas. As imagens que não possuem placas são poucas e a sua utilização como teste é mais
um artifício para analisar a taxa de falsos positivos. No caso de imagens que contenham
mais de um sinal o qual possa ser detectado, os erros e acertos são contabilizados por placa
existente e não por imagem. Dessa maneira, um sinal não detectado só é enquadrado como
um erro se ele estiver dentro do critérios estabelecidos no Capítulo 3, como o tamanho
das placas, 3.1.5, e a relação de�nida entre altura e largura, 3.1.6.

Vale destacar que o banco de testes tem imagens de placas do Reino Unido, também
utilizado por Gao et al. [9] e de placas do Brasil, adquiridas durante o desenvolvimento
deste trabalho. As primeiras são divididas em três categorias: Sunny, que possui imagens
obtidas em condições ensolaradas; Cloudy, a qual tem imagens adquiridas quando o tempo
estava nublado; e Rainy, que compreende imagens conseguidas em condições chuvosas.
Os sinais desse banco ainda podem ser vermelhos ou azuis e possuem a forma circular,
triangular ou retangular. Por outro lado, o segundo grupo de imagens contém basicamente
placas amarelas, que são losangulares e retangulares. Além disso, ele abrange alguns sinais
vermelhos circulares e um azul retangular.

Convém ressaltar que os resultados desse trabalho foram obtidos com o uso da fer-
ramenta computacional MATLAB [40], utilizada na execução dos dois processos supra-
citados. O sistema operacional utilizado foi o Windows 7 Home Premium 64 bits e o
processador foi um Intel Core i5-2410M CPU (Unidade Central de Processamento, do
inglês Central Processing Unit) 2.30 Gigahertz com memória de 4,00 Gigabytes.

4.3 Saídas do sistema

Como já foi explicado, o sistema identi�ca uma placa na imagem e já faz uma marcação
no local desse sinal, a qual possui a cor e a forma da placa detectada. Especialmente para
as formas triangulares, a marcação acompanha a orientação da placa, veri�cando se ela
está de cabeça para baixo, como pode ser visto na Figura 3.5 do capítulo anterior. As
placas octogonais, como �STOP� da Figura 4.6, são detectadas como circulares, o que não
impede o correto funcionamento do sistema. Quanto ao reconhecimento, exibe-se uma
mensagem de texto indicando qual a classi�cação feita pelo sistema.

Primeiro, veri�cam-se detecções e reconhecimentos bem sucedidos de sinais de trânsito
nas diferentes condições climáticas. Na Figura 4.6, isso foi possível mesmo com alguns
objetos na frente da placa. Além disso, essa �gura, bem como as Figuras 4.9 e 4.10
mostram a capacidade do sistema de identi�car mais de uma placa na imagem, sem
desconsiderar a cor e a forma de cada uma, como foi descrito anteriormente.
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Figura 4.5: Detecção e reconhecimento de uma placa azul circular em condições ensola-
radas. Na parte de cima, a marcação que indica o local da placa. Na parte de baixo, a
classi�cação do sistema para o sinal. A imagem original é do banco Sunny [9].

Figura 4.6: Detecção e reconhecimento de placas vermelhas com oclusão parcial. A mar-
cações indicam o locais das placas e mais abaixo estão as classi�cações do sistema para
os sinais. Apesar dos galhos na frente da placa, tanto o processo de detecção, quanto o
de reconhecimento foram bem sucedidos. A imagem original é do banco Sunny [9].

Algumas das saídas exibidas aqui resumem os tipos de problemas encontrados no
processo de detecção. Na Figura 4.12, por exemplo, o sistema confunde a lanterna traseira
do carro com uma placa, con�gurando um falso positivo. Além disso, a Figura 4.11 mostra
a importância do critério estabelecido em 3.1.8, pois a borda preta pode fazer com que o
processo de segmentação divida a placa em mais de um objeto de interesse.
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Figura 4.7: Detecção e reconhecimento de uma placa vermelha triangular. Há a indicação
da cor e da forma no local onde a placa foi detectada. Na parte de baixo está a classi�cação
feita pelo sistema. A imagem original é do banco Cloudy.

Figura 4.8: Detecção e reconhecimento de uma placa vermelha circular. Indicação da cor
e da forma no local onde a placa foi detectada. A parte de baixo mostra a classi�cação
feita pelo sistema. A imagem original é do banco Rainy.

Figura 4.9: Detecção de duas placas em uma mesma imagem: uma vermelha circular e
uma amarela losangular. Nota-se que as marcações possuem as mesmas cor e forma das
respectivas placas. A imagem original é do banco de placas brasileiras.
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Figura 4.10: Detecção de duas placas losangulares amarelas em uma mesma imagem. As
marcações possuem as mesmas cor e forma dos sinais detectados. A imagem original é do
banco de placas brasileiras.

(a) (b)

Figura 4.11: Detecção de uma placa amarela losangular. Imagem original é encontrada
em [10]. (a) Percebe-se a quantidade de falsos positivos antes do análise da sobreposição
das placas encontradas. (b) Marcação única para a placa identi�cada, após considerar o
critério de�nido em 3.1.8.
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Figura 4.12: Detecção da lanterna traseira do veículo como uma placa vermelha triangular.
A imagem original é do banco Rainy [9].

4.4 Detecção

4.4.1 Resultados Obtidos

A seguir são exibidas as matrizes de confusão que representam os resultados referentes
à detecção dos sinais de trânsito. Convém destacar que os nomes das classes reais, isto é,
os resultados esperados, são exibidos na primeira coluna das tabelas. Em contrapartida,
os nomes das classes preditas, que são os resultados obtidos pelo sistema, estão na linha
de cima de cada matriz apresentada.

Desse modo, para exempli�car como essas matrizes devem ser interpretadas, pode-
se analisar uma das linhas da Tabela 4.1: das 11 placas azuis circulares presentes no
banco Sunny, 9 foram de fato detectadas como azuis circulares, mas 2 sequer foram
identi�cadas como placas, ou seja, os chamados falsos negativos, representados por FN.
Ainda na mesma tabela, percebe-se que 2 objetos que não eram placas foram identi�cados
como placas azuis retangulares, tratando-se de falsos positivos (FP). A penúltima coluna
apresenta a quantidade total dos sinais utilizados, ao passo que a coluna �nal representa
a precisão (Prec.), taxa de acerto, para cada tipo de placa.

Assim, ao invés de exibir os resultados da detecção da cor e da forma das placas
separadamente, elas agrupam esses dois atributos para que se tenha uma noção mais
adequada dos resultados. Entretanto, ainda é possível veri�car quando o sistema acerta
a cor, mas erra a forma de um sinal, por exemplo, na Tabela 4.2 um dos sete sinais azuis
circulares foi detectado como azul retangular.

A partir dessas tabelas, percebe-se que a taxa de acerto da detecção para os bancos
britânicos Sunny, Cloudy e Rainy é por volta de 95%, com 14 falsos positivos; 78% com 11
falsos positivos; e 65%, com 8 falsos positivos, respectivamente. Essa redução progressiva
da precisão já era esperada, pois mesmo com a utilização do espaço YCbCr, os limiares que
de�nem as cores azul, vermelha e amarela variam de acordo com as condições luminosas.

Comparativamente, a precisão do sistema com relação à detecção dos sinais de trânsito
brasileiros está em torno de 90%, com 19 falsos positivos. Por �m, analisando o resultado
geral do processo de detecção, a taxa é superior a 83%.
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Tabela 4.1: Resultados da detecção em condições ensolaradas (Sunny). Na primeira
coluna estão os resultados esperados e na primeira linha estão os resultados obtidos. O
valor em cada célula da tabela refere-se a quantidade de placas de um determinado tipo.
FP signi�ca falsos positivos e FN falsos negativos. `Circ.' signi�ca Circular, `Triang.'
Triangular e `Ret.' Retangular. A última coluna é a taxa de acertos de cada tipo.

Azul
Circ.

Azul
Ret.

Vermelho
Circ.

Vermelho
Triang.

Azul
Triang.

Vermelho
Ret.

Amarelo
Ret.

FN
∑

Prec.

Azul
Circular

9 - - - - - - 2 11 0,82

Azul
Retangular

- 1 - - - - - 0 1 1,00

Vermelho
Circular

- - 11 - - - - 0 11 1,00

Vermelho
Triangular

- - - 14 - - - 0 14 1,00

FP - 2 - 1 3 8 0 - 14 -

Total - - - - - - - 2 37 0,95

Tabela 4.2: Resultados da detecção em condições nubladas (Cloudy). A primeira coluna
indica os resultados esperados, enquanto a primeira linha representa as classi�cações feitas
pelo sistema. `Circular', `Triangular' e `Retangular' são abreviadas como na Tabela 4.1.
FP signi�ca os falsos positivos e FN os falsos negativos. A última coluna refere-se à
porcentagem de acertos do sistema.

Azul
Circ.

Vermelho
Circ.

Vermelho
Triang.

Vermelho
Ret.

Azul
Ret.

Amarelo
Ret.

FN
∑

Precisão

Azul
Circular

5 - - - - 1 - 1 7 0,72

Vermelho
Circular

- 5 - - 2 - - 1 8 0,63

Vermelho
Triangular

- - 8 - - - - 0 8 1,00

FP - 1 2 7 - 1 0 11 -

Total - - - - - - - - 23 0,78
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Tabela 4.3: Resultados da detecção em condições chuvosas, usando o banco Rainy. Na
primeira coluna estão os resultados esperados e na primeira linha, encontram-se os resul-
tados obtidos. `Circular', `Triangular' e `Retangular' aparecem como `Circ.', `Triang.' e
`Ret.' respectivamente. FP diz respeito aos falsos positivos e FN aos falsos negativos. Na
última coluna está a taxa de acerto do sistema.

Azul
Circ.

Azul
Circ.

Vermelho
Circ.

Vermelho
Triang.

Vermelho
Ret.

Amarelo
Triang.

FN
∑

Precisão

Azul
Circular

13 - - - - - 2 15 0,87

Azul
Retangular

- - - - - - 1 1 0,00

Vermelho
Circular

- - 6 - 6 - 2 14 0,43

Vermelho
Triangular

- - - 3 - - 1 4 0,75

FP - 1 - 1 5 1 - 8 -

Total - - - - - - - 34 0,65

Tabela 4.4: Resultados da detecção usando o banco de imagens brasileiras. `Am.' e 'Verm.
signi�cam Amarelo e Vermelho respectivamente. `Los.' representa a forma Losangular;
`Ret.' Retangular; `Tri' triangular; e `Circ.' Circular. As classes reais estão na primeira
coluna e as classes preditas na primeira linha. FP são os falsos positivos e FN os falsos
negativos. A última coluna refere-se aos acertos do sistema.

Am.
Los.

Am.
Ret.

Azul
Ret.

Verm.
Circ.

Am.
Tri.

Am.
Ret.

Azul
Tri.

Azul
Circ.

Verm.
Tri.

Verm.
Ret.

FN
∑

Prec.

Am.
Los.

43 0 - - 0 0 - - - - 5 48 0,90

Am.
Ret.

- 4 - - - - - - - - 1 5 0,80

Azul
Ret.

- - 1 - - - - - - - - 1 1,00

Verm.
Circ.

- - - 7 - - - - - - - 7 1,00

FP 2 - 4 - 3 1 5 1 2 1 - 19 -

Total - - - - - - - - - - - 61 0,90
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4.5 Reconhecimento

As tabelas a seguir detalham os resultados obtidos no processo de reconhecimento
dos sinais de trânsito. Inicialmente, pode-se veri�car a precisão do sistema com relação
às placas brasileiras. A partir da Tabela 4.4, percebe-se que foram detectadas 53 placas
amarelas, sejam elas losangulares ou retangulares. Mas, conforme a Tabela 4.5, 36 delas
puderam ser reconhecidas. Essa redução é esperada, inclusive para os outros bancos de
imagens, pois o sistema pode errar a forma de uma placa, inviabilizando o processo de
reconhecimento. Além disso, há placas detectadas que o sistema não foi mesmo treinado
para reconhecer (devido à di�culdade de se capturar placas su�cientes para o treinamento).

Tabela 4.5: Resultado do processo de reconhecimento de placas brasileiras. Na primeira
coluna estão as classes reais, isto é, os resultados esperados. A primeira linha representa
as classes preditas, que são os resultados obtidos. FN são os falsos negativos e FP são os
falsos positivos. Todas as placas são amarelas losangulares.

Lombada Animais
Pista
Sinuosa

Passagem de
Pedestres

FN
∑

Precisão

Lombada 11 3 - - - 13 0,85

Animais - 8 - - - 8 1,00

Pista
Sinuosa

1 - 9 - - 10 0,90

Passagem de
Pedestres

1 1 2 1 - 5 0,20

FP - - - - - - -

Total - - - - - 36 0,81

A tabela acima mostra que a precisão do reconhecimento para o banco de placas do
Brasil é aproximadamente 81%, não havendo nenhum falso positivo. As demais tabelas
referem-se as imagens de placas do Reino Unido, percebendo-se que as taxas de acerto
são de 100% para Sunny, não apresentando nenhum falso positivo; 82% para Cloudy, com
3 falsos positivos, provenientes de falsos positivos da detecção; e 81% para Rainy, com
1 falso positivo. Dessa maneira, a taxa geral de acerto do processo de reconhecimento é
maior que 87%.

Por �m, é possível veri�car que nas tabelas dessa seção não há falsos negativos. Isso
se deve, pois o sistema analisa o grau de proximidade entre a placa detectada e as classes
de treinamento da respectiva SVM, como já foi explicado. O sinal será atribuído à classe
que apresentar a maior semelhança. Logo, nenhum sinal �ca sem classi�cação, mesmo
aqueles que o sistema não foi treinado para reconhecer.
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4.6 Comparação com outros trabalhos

Existe uma di�culdade em comparar este trabalho com os outros trabalhos da área,
pois não existe um banco de imagens que seja universalmente utilizado. Porém, mesmo
assim, é importante comentar os resultados já existentes na literatura.

Inicialmente, pode-se citar Piccioli et al. [16], os quais utilizaram placas triangulares e
circulares em seus testes. Para veri�car a detecção das placas triangulares foram utilizadas
600 imagens que continham um ou mais sinais, apresentando um resultado de 92% de
acerto com 11 falsos positivos.

Para a detecção das circulares, foram usadas 200 imagens que os autores chamaram
de �easy images�, se referindo à imagens que continham alto contraste entre o sinal de
trânsito e o fundo, sendo portanto de fácil detecção. A precisão foi de 96% com 25 falsos
negativos. Por outro lado, foram usadas 200 �hard images�, ou seja, imagens com sinais
em fundos confusos e consequente deterioração do limite do sinal, apresentando 93% de
acerto e 27 falsos negativos. Quanto ao processo de reconhecimento, tratam de um método
robusto com altas taxa de acerto, por volta de 98%, mesmo para sinais com um tamanho
de 25× 25 pixels.

Vega et al. [22] também desenvolveram um método que propõe a detecção e clas-
si�cação dos sinais de trânsito, mas não o seu reconhecimento de fato. Nesse sentido,
foram usados 174 sinais vermelhos e azuis, das formas circular, octogonal, triangular e
retangular. Desses sinais, 141 foram detectados adequadamente e 114 tiveram suas formas
identi�cadas de maneira correta, sendo 27 os erros na reconstrução da forma. Citam-se
ainda 23 falsos positivos. Assim, a taxa de acerto da detecção é 81,03%, sendo que a
precisão da identi�cação de forma é 80,85%.

Lopez e Fuentes [24] utilizaram 3 vídeos, cujas sequências de imagens tinham tamanhos
de 640×480, pixels 720×480 pixels e 2272×1240 pixels. Esses vídeos foram categorizados
em capturas referentes a rodovias, a estradas e a estacionamentos, respectivamente, sendo
que a taxa média de acerto é de 97%. Os autores citam 6 falsos negativos e ainda a�rmam
que o método proposto é invariável quanto à rotação, podendo detectar sinais com cores e
tamanhos vistos em qualquer orientação. Nota-se que não há classi�cação de forma nem
reconhecimento dos sinais nesse trabalho.

Brki¢ et al. [27] utilizaram o método de detecção proposto por Viola e Jones [3]. Para
o treinamento do sistema, usaram por volta de 1000 imagens de relativa baixa qualidade.
Para os testes, um conjunto com 91 imagens foi usado, contendo 101 sinais, e outro grupo
com 68 imagens, que possuía 72 placas. Além disso, usaram dois fatores de escala: 1.05 e
1, 20. Para o primeiro fator, a detecção relativa ao primeiro grupo de testes teve 96% de
acertos e 84% de falsos positivos, ao passo que a detecção do segundo grupo apresentou
93% de precisão, com 163% de falsos positivos. Para o segundo fator de escala, a precisão
referente ao primeiro conjunto de testes foi de 93%, com 42% de falsos positivos, sendo que
a taxa de acertos para o segundo grupo foi de 90%, apresentando 53% de falsos positivos.

Gavrila [26] utilizou um banco de 1000 imagens para teste, abrangendo imagens cap-
turadas durante o dia (em condições ensolaradas ou chuvosas) e durante a noite. O autor
a�rma que o processo de detecção apresenta taxas de acerto superiores a 95% e que, em
média, dois ou menos falsos positivos foram encontrados por imagem. O processo de reco-
nhecimento apresenta uma precisão superior a 90%, com menos de 5% de falsos positivos.
Contudo, Gavrila considera que condições adversas, tais como gotas de chuva, oclusões
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parciais ou mesmo raios de sol direcionados diretamente à lente da câmera de captura
podem reduzir as taxas de acerto da detecção em até 15%.

Gao et al.[9] obtiveram resultados em diferentes espaços de cores, sendo LCH (CIE-
CAM97) e HSI os mais notáveis. Usando o primeiro espaço, os resultados da detecção
são: 94% de acerto, com 23% de falsos positivos para Sunny ; 90% de acerto, com 28% de
falsos positivos para Cloudy ; e 85% de acerto, com 27% de falsos positivos para Rainy.
Em contrapartida, utilizando o segundo espaço a detecção resultou em: 88% de acerto,
com 29% de falsos positivos para Sunny ; 77% de acerto, com 37% de falsos positivos para
Cloudy ; e 73% de acerto, com 39% de falsos positivos para Rainy.

Esses autores ainda tratam de uma segmentação feita no espaço RGB, com 88% de
acerto e 86% de falsos positivos para Sunny ; 83% de acerto e 68% de falsos positivos para
Cloudy ; e 82% de acerto, com 65% de falsos positivos para Rainy. Cita-se ainda, sem
muito detalhes, que o processo de reconhecimento tem uma precisão de 95%.

Finalmente, Maldonado et al. [30] utilizaram vídeos gravados de dentro de um auto-
móvel em movimento. Essas sequências de vídeos foram então convertidas para imagens
no formato BMP (bitmap image �le) de tamanho 720 × 576. Os autores se referem a 5
sequências: 3 referentes a condições ensolaradas, 1 correspondente a condições chuvosas
durante o dia e, por �m, 1 que foi capturada no decorrer da noite.

Para o reconhecimento, utilizam-se três tamanhos distintos de máscaras de oclusão.
Isso foi feito para veri�car a precisão do sistema em situações reais nas quais possa haver
algum objeto que di�culte a visualização das placas de trânsito. As probabilidades de
sucesso são de 93,24% para as máscaras pequenas, 67.85% para as de tamanho médio e
44.90% para as máscaras grandes.

No próximo capítulo serão feitas as considerações �nais sobre o trabalho, que envolvem
as conclusões e os possíveis trabalhos futuros.
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Capítulo 5

Conclusões

Neste trabalho foi proposto um método de detecção e reconhecimento de sinais de
trânsito. A abordagem utilizada para o primeiro subprocesso foi a segmentação no espaço
de cores YCbCr, que envolveu a elaboração de histogramas e a determinação de limiares.
Foram também de�nidas algumas equações e alguns critérios para minimizar o número
de falsos positivos encontrados. Além disso, foi proposta uma detecção das formas das
placas como complemento para a análise das suas cores. O segundo subprocesso se baseia
no uso de máquinas de vetores de suporte (SVM), para classi�car as placas identi�cadas.

O sistema apresentou boas taxas de acerto para a detecção de cor e de forma, valendo
destacar que uma detecção só é bem sucedida se a cor e a forma forem identi�cadas
corretamente. Desse modo, as taxas foram de 95% para condições ensolaradas, 78% para
condições nubladas e 65% em condições chuvosas, o que con�rma a premissa da in�uência
da luminosidade nas imagens, mesmo utilizando o espaço YCbCr. O desempenho com
relação às placas brasileiras é próximo de 90%, con�gurando-se assim uma taxa de acerto
maior que 83% para a detecção feita pelo sistema como um todo.

Quanto ao reconhecimento, a precisão para condições ensolaradas é de 100%, para
condições nubladas é de 82% e em condições chuvosas é de 81%, a mesma veri�cada
para o banco de placas do Brasil. A taxa total de acerto desse subprocesso é, portanto,
ligeiramente maior que 87%. Os falsos positivos foram bem poucos, sendo que a maior
taxa veri�cada foi aproximadamente 17% e se refere ao caso isolado do reconhecimento
em condições nubladas.

Assim, a precisão do sistema foi satisfatória e torna a proposta deste trabalho compe-
titiva diante dos resultados obtidos nessa área. Deve ser dito, contudo, que em algumas
situações a porcentagem de falsos positivos da detecção pode chegar a 47,83%, quando as
imagem de entrada são do banco de imagens obtidas em condições nubladas.

É relevante também citar as contribuições deste trabalho, as quais o diferenciam prin-
cipalmente do trabalho de Maldonado et al. [30]. Primeiro pode-se destacar o espaço de
cores escolhido para a segmentação, YCbCr, que não foi adotado por nenhum dos traba-
lhos referenciados no Capítulo 1. Além disso, a proposta da classi�cação das formas é bem
simples e computacionalmente barata se comparada às demais abordagens. Finalmente,
o reconhecimento baseado em um agrupamento de SVM's é essencialmente diferente, pois
no caso de Maldonado et al., por exemplo, são usados dois tipos de SVM's. Esses autores
utilizam SVM's lineares para a classi�cação de formas e SVM's de kernels gaussianos para
o reconhecimento de fato.
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Tal metodologia é diferente da deste trabalho, dado que o agrupamento descrito con-
sidera a classi�cação prévia das formas e das cores, ou seja, uma vez detectada a forma
e a cor de uma placa já se sabe qual o subconjunto de SVM's a ser utilizado, não sendo
necessário executar todas as máquinas de vetores de suporte disponíveis no sistema.

Convém ressaltar, por �m, os trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos. Com
o intuito de melhorar ainda mais os resultados obtidos, um dos focos é a redução dos
falsos positivos. Nesse sentido, é possível promover um tratamento mais elaborado dos
contornos das placas, que pode ser feito até mesmo no processo de reconhecimento para
�ltrar melhor os resultados da detecção. Pode-se também analisar as formas de dentro das
fronteiras do objeto candidato a sinal de trânsito, buscando-se por padrões especí�cos.
Com relação às condições climáticas, um processamento inicial, como um procedimento
de realce de imagem, pode ser um bom caminho para deixar as imagens mais suscetíveis
à análise de limiares. Além disso, pode-se comparar os resultados obtidos por SVM's com
outras técnicas de reconhecimento como as Redes Neurais Arti�ciais (ANN) e as LDA's.

No mais, além da mensagem de texto, seria conveniente acrescentar como saída do
processo de reconhecimento uma imagem padrão da placa reconhecida. Pode-se também
tratar o caso no qual mais de uma placa da mesma cor aparecem tão próximas umas das
outras a ponto de serem consideradas como um único objeto. Deve-se então evitar que
essas placas con�gurem falsos negativos. En�m, seria pertinente testar o sistema durante
a noite.
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