RECONHECIMENTO DE PLACAS DE TRANSITO EM CICLOVIAS
POR MEIO DE REDES NEURAIS

KAIO GIOVANNI PEREIRA DOS SANTOS

TRABALHO DE GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA







UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA

RECONHECIMENTO DE PLACAS DE TRANSITO EM CICLOVIAS
POR MEIO DE REDES NEURAIS

KAIO GIOVANNI PEREIRA DOS SANTOS

ORIENTADOR: PROF. ADOLFO BAUCHSPIESS

TRABALHO DE GRADUACAO EM
ENGENHARIA ELETRICA

BRASILIA/DF: JULHO - 2019



UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA

RECONHECIMENTO DE PLACAS DE TRANSITO EM CICLOVIAS
POR MEIO DE REDES NEURAIS

KAIO GIOVANNI PEREIRA DOS SANTOS

TRABALHO DE GRADUACAO SUBMETIDO AO DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA
ELETRICA DA FACULDADE DE TECNOLOGIA DA UNIVERSIDADE DE BRASILIA COMO
PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE BACHA-
REL EM ENGENHARIA ELETRICA.

APROVADO POR:

Prof. Adolfo Bauchspiess — ENE/Universidade de Brasilia
Orientador

Prof. Francisco Assis de Oliveira Nascimento — Dep./Universidade
Membro Interno

Prof. Daniel Chaves Café — Dep./Universidade
Membro Interno

BRASILIA, 10 DE JULHO DE 2019.



FICHA CATALOGRAFICA

SANTOS, KAIO G. P.

Reconhecimento de Placas de Transito em Ciclovias por meio de Redes Neurais
[Distrito Federal] 2019.

xii, 48p., 210 x 297 mm (ENE/FT/UnB, Graduando, Engenharia Elétrica, 2019).
Trabalho de Graduacdo — Universidade de Brasilia, Faculdade de Tecnologia.

Departamento de Engenharia Elétrica
1. Redes Neurais 2. Programagao

I. ENE/FT/UnB IL. Titulo (série)

REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

(2019). Reconhecimento de Placas de Tréansito em Ciclovias por meio de Redes Neurais , Trabalho
de Graduag@o, Publicacdo , Departamento de Engenharia Elétrica, Universidade de Brasilia,
Brasilia, DF, 48p.

CESSAO DE DIREITOS

AUTOR: Kaio Giovanni Pereira dos Santos

TITULO: Reconhecimento de Placas de Transito em Ciclovias por meio de Redes Neurais .
GRAU: Graduando ANO: 2019

E concedida a Universidade de Brasilia permissdo para reproduzir cépias deste trabalho de
graduagdo e para emprestar ou vender tais cOpias somente para propdsitos académicos e cientificos.
O autor reserva outros direitos de publicacdo e nenhuma parte desse trabalho de graduagdo pode ser

reproduzido sem autorizagdo por escrito do autor.

Kaio Giovanni Pereira dos Santos

Departamento de Engenharia Elétrica (ENE) - FT
Universidade de Brasilia (UnB)

Campus Darcy Ribeiro

CEP 70919-970 - Brasilia - DF - Brasil



RESUMO

Titulo: Reconhecimento de Placas de Transito em Ciclovias por meio de Redes Neurais
Autor: Kaio Giovanni Pereira dos Santos
Orientador: Prof. Adolfo Bauchspiess

Controle e Automacao ¢ uma parte vital de sistemas Eletroeletronicos com o recente avanco da tecno-
logia. O presente trabalho apresenta uma contribuicao para a proposta de automatizagdo de veiculos,
focando mais no estudo de formas de filtragem e simplificagdo de dados para reconhecimento de
placas de transito Brasileiras usando Redes Neurais de Aprendizagem Profundas para uma possivel
aplicacdo em automatiza¢do motora em ciclovias do DF. Para tanto, foram usado algoritmos, predo-
minantemente feitos na linguagem de programacio Python e fazendo uso de Servidores em Nuvem
da Google, que fazem reconhecimento de placas alemas, devido as suas semelhangas com as placas

brasileiras, com testes voltados para o uso em ciclovias do Distrito Federal.



ABSTRACT

Title:

Author: Kaio Giovanni Pereira dos Santos
Supervisor: Prof. Adolfo Bauchspiess

Control and Automation is a vital part of the recent Technological Advance that happened in recent
years. This paper presents a contribution to a proposal of vehicle automation, focusing in studies on
filtering and data simplification for Brazilian traffic signs recognition using Deep Learning Neural
Networks for a potential application on motor automation on bicycle paths at Distrito Federal. For
this matter, Python based algorithms and Google cloud servers were used, performing recognition
of German traffic signs, due to its similarities to Brazilian ones, with testing facing bicycle paths in
Distrito Federal.
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INTRODUCAO

Em um mundo progressivamente conectado por meio remoto, a inteligéncia artificial é um passo
esperado do desenvolvimento humano. Tendo isso em vista, torna-se de grande interesse que robds

inteligentes sejam mais autonomos para desempenhar atividades consideradas exclusivas do homem.

O uso da Inteligéncia Artificial em certas atividades € necessario, pois nem tudo pode ser contro-
lado por meio de equagdes de controle dindmico. Tarefas consideradas triviais para seres humanos,
como a identifica¢do de objetos, sdo trabalhosas para computadores, porém podem ser simplificadas
pela utilizacdo da Inteligéncia Artificial. Neste relatdrio, o objeto de estudo destaca como o uso da
Inteligéncia Artificial pode desempenhar mais uma de vdrias atividades triviais humanas: o reconhe-

cimento de placas de transito em ciclovias.

1.1 MOTIVACAO

Desenvolver um veiculo que ndo necessite de um motorista para andar pelas ruas nio € algo novo
e ja tem sido apresentado e testado por vdrias empresas de tecnologia. Um grande exemplo disso é o

carro autdbnomo do Google [1], que ndo possui volante nem acelerador ou pedal de freio.

Figura 1.1: Protétipo do Carro Auténomo da Google. Fonte: [1].

Programas e algoritmos s@o amplamente criados para simular de forma adequada o funciona-

mento de um carro como se este tivesse um condutor. Dentro desses algoritmos, conseguimos citar



sensores que indicam distincias entre carros, cAmeras identificadoras de faixas no chdo para que o
carro continue na pista, etc. A fim de realizar esse reconhecimento, € necessdrio um algoritmo que
possa identificar e diferenciar placas de transito para que o carro saiba o que fazer em determinado
trajeto. O recurso mais promissor para esse fim € o uso de Redes Neurais em Inteligéncia Artificial.

A Inteligéncia Artificial foi primeiramente proposta por John McCarthy em 1956. McCarthy apre-
sentou a ideia de que maquinas poderiam ter a mesma capacidade do ser humano, pensar e aprender

por si mesmas, ideia desenvolvida mais tarde pelo matematico Alan Turing no mesmo ano [20].

Redes Neurais Artificiais sdo os modelos para uma representacio da conexao fisica entre neurd-
nios. Elas tém sido utilizadas para resolver uma variedade de problemas por meio da construgcdo
matematica de modelos que imitem o funcionamento de atividades neurais naturais na perspectiva
do cérebro. Com o uso desse algoritmo, a maquina foi capaz de identificar e resolver problemas da

mesma forma que um ser humano faria.
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Figura 1.2: Comparag¢ao entre um Neur6nio e seu modelo computacional. Fonte: [2].

A habilidade de conseguir se comportar como um ser humano é crucial para que o sistema de re-
conhecimento de placas seja possivel. Isso somente pode ocorrer com a habilidade subjetiva inerente

do ser humano, que dificilmente pode ser simulada por férmulas e equacdes.



1.2 OBJETIVOS

Ciclovias brasileiras sdo frequentemente utilizadas para lazer ou como uma op¢ao ao carro caso
uma pessoa more perto de seu local de trabalho. Uma visdo futurista deste trabalho € termos ciclovias
capazes de servir como vias para maquinas que saibam navegar nesses espacos, € que isso possa
incentivar a construcdo de melhores circuitos € a implementacdo de um sistema de sinalizacdo de
veiculos mais complexo, a fim de poderem circular livremente em um espaco ciclistico, como por

exemplo a movimenta¢do de uma maquina em uma bicicleta sem precisar de um controle remoto.

1.2.1 Objetivo Geral

Temos carros em abundancia nas rodovias e percebemos que sempre hd um espaco livre e comu-
mente inutilizado em ciclovias do Brasil, que pode ser muito titil para documentacdo e compartilha-
mento de melhores rotas para ciclistas do Distrito Federal, caso o reconhecimento de placas seja mais
utilizado a fim da montagem de mapas das ciclovias do DF em tempo real. Para que esse objetivo seja
alcancgado, é preciso fazer com que o computador realize um processamento das imagens recebidas e

saiba reconhecé-las por meio da Inteligéncia Artificial.

Sendo assim, o objetivo geral deste trabalho é criar uma ferramenta de reconhecimento de placas

de transito brasileiras para auxilio a programadores e possiveis auxilios a ciclistas.

1.2.2 Objetivos Especificos

Podemos entdo especificar os objetivos especificos como:
e Fazer um comparativo de métodos de simplificacdo de dados referentes a placas de transito
brasileiras fazendo o uso de um banco de dados de placas alemas;

e Averigurar o funcionamento destes métodos em imagens de ciclovias de Brasilia através do

design de uma inteligéncia computacional de reconhecimento de placas em ciclovias.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA E MATERIAIS

2.1 REDES NEURAIS

Usando o exemplo de [3], podemos considerar a seguinte sequéncia de nimeros escritos a mao:

S0H /92

Figura 2.1: Numeros escritos a mao. Fonte: [3].

As pessoas facilmente conseguem identificar o nimero como 504192, porém, o processo por
detrds desse reconhecimento consiste em uma conexao complexa contendo mais de 140 milhdes de
neurdnios e mais de bilhdes de conexdes entre tais neurdnios. E toda essa parte de processamento
estd contida em apenas uma parte do cerebro ao todo. Com isso, podemos perceber que o cérebro,
diante de sua evolucdo desde o comego da humanidade, foi treinado para que este tipo de tarefa seja

trivial.

Por outro lado, quando tentamos fazer com que um programa faga tal reconhecimento, precisamos
de um grande poder de processamento, além de escrever um complexo programa para tentar realizar
a mesma tarefa com uma porcentagem de sucesso que nem é 100%, o que € uma tarefa muito mais
dificil.

O objetivo das redes neurais € criar um sistema que consiga aprender a partir de um banco de
dados (Machine Learning), que neste caso é de varios nimeros em diferentes escritas, como mostrado

na imagem a seguir.
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Figura 2.2: Exemplos de Imagens em um banco de dados de nimeros escritos a mao. Fonte: [3].
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Em outras palavras, o que a rede faz é criar suas préprias regras para tal reconhecimento de dados
a partir de um banco de dados, ao qual terd seu sucesso mais garantido quanto maior for tal banco,
ou seja, mais exemplos lhe forem apresentados, de tal forma que, quando uma nova imagem for

apresentada, o programa terd uma chance melhor de reconhecé-la.

2.1.1 Redes Neurais Profundas

Pode ser entendido sobre o assunto que:

O método que utiliza Redes Neurais Profundas, ou Deep Learning, é aquele que
tenta descobrir um modelo utilizando um conjunto de dados e um método para
guiar o aprendizado do modelo a partir desses exemplos, criando assim uma fungéo
que recebe dados brutos como entrada e fornece uma saida com a representacao

adequada do problema em questdo [21].

Uma defini¢do objetiva de uma rede neural profunda seria de que ela € uma rede neural comum
com mais de uma camada, porém, tem varios aspectos por trds de uma definicdo como essa, como foi
detalhado por John Patterson e Adam Gibson [22].

Contém mais neurdnios que redes neurais comuns;

Maneiras mais complexas de se conectar as camadas/neurdnios;

Aumento dristico na quantidade de poder de processamento disponivel para treino;

Extragdo automdtica de caracteristicas.

Ainda mais, aprendizado profundo pode ser definido como redes neurais divididas em quatro arqui-
teturas de rede fundamentais [22]:

Redes Neurais Nao-supervisionadas;

Redes Neurais Convolucionais;

Redes Neurais Recorrentes;

Redes Neurais Recursivas.



Figura 2.3: Exemplo gréfico de, a esquerda, uma rede neural tradicional e, a direita, uma rede neural
profunda, onde suas camadas escondidas podem ter camadas convolucionais. Fonte: [4].

2.2 DADOS

2.2.1 Ambiente Computacional

Para o processamento das imagens utilizadas no reconhecimento de placas de transito, serd ne-
cessdrio um ambiente em que isso seja facilmente dedutivel. A linguagem de programagao escolhida

para fazer o projeto € a Python [23], escolhida por varios motivos:

Python pode ser facilmente usada até mesmo por um programador inexperiente;

A comunidade Python organiza eventos e encontros para colaboracio de cédigos etc.;

A biblioteca em Python armazena mais de milhares de médulos e pacotes para diferentes apli-

cacgdes ndo padronizadas;

Python foi desenvolvida em uma licenga Open-Source, o que significa que seus cddigos sao

facilmente distribuidos e até abertos para uso comercial.

Na linguagem Python, utilizamos o chamado Tensorflow, que ¢ uma biblioteca de c6digos abertos
para aprendizado de maquina, especifica para o uso em Inteligéncia Artificial. Para que um conjunto
de dados possa ser utilizado pelo Tensorflow, sdo necesséarios dados devidamente separados e etiqueta-
dos, e isso é feito pelos bancos de dados especificos para reconhecimento de objetos mais conhecidos
na érea de Inteligéncia Artificial, como CIFAR10, MNIST e CalTech101. Infelizmente, foi notado,

6



durante o trabalho, que um banco de dados especificos das placas de transito brasileiras € inexistente.

Sendo assim, como solu¢do, foi feito uso do banco de imagens de placas de trinsito alemas, que

compartilham caracteristicas visuais semelhantes as placas de transito brasileiras.

Figura 2.4: Comparagao entre as Placas de Sinalizacio Brasileiras (a esquerda) e as Alemas (a direita).
Fonte: [5] (esquerda) e [6] (direita).

O banco de dados ja existente usado para implementar este programa foi o German Traffic Sign
Dataset [24], que € um banco de imagens Unicas, com mais de 40 classes e acima de 50000 imagens

no total.

Figura 2.5: Exemplos de Imagens usadas no Banco de Dados Alemao de Placas de Transito.
Fonte:[7].

2.2.2 Datasets

Para fins de reconhecimento de caracteristicas feitos em Redes Neurais Profundas, todos os dados

de entrada devem ser separados em grupos distintos (Datasets) chamados Treinamento, Validacdo e



Teste. O conjunto de dados de treinamento € nome dado ao conjunto usado para treinar o modelo de
rede neural. O modelo vé e aprende através dele. O conjunto de dados de validagdo € responsével pela
avaliacdo imparcial do modelo ajustado aos dados de treinamento enquanto ajusta os seus parametros.
Tais dados sdo usados para sintonizar os parametros do modelo, sendo assim, o modelo pode ver
através deste conjunto, mas nunca aprende com ele. O conjunto de dados de teste é responsdvel
pela avaliacdo imparcial do modelo final ajustado com os dados de treinamento e sintonizado com 0s
dados de validag¢do. Estes, por fim, sdo usados para testar o modelo com imagens minuciosamente

escolhidas em diferentes situagdes em que o modelo pode ser apresentado [25].

2.2.3 Opverfitting

Sobreajuste, ou Overfitting, ¢ um termo estatistico que descreve um modelo estatistico que se
ajusta muito bem ao conjunto de dados observado, incorporando os seus minimos detalhes, como rui-
dos, e isso afeta sua performance quando apresentado a novos conjuntos de dados [26]. Visualmente,
podemos identificar Overfitting quando a porcentagem de acurdcia comeca a diminuir apds alcangar

uma certa quantidade de épocas, que € a quantidade de vezes que os dados sdo ajustados no modelo.
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Figura 2.6: Exemplo de Overfitting em um conjunto de pontos em um grafico. Fonte: [8].

O conjunto de valida¢do € usado especialmente para evitar este problema, pois ele apresenta dados
imparciais para manter o ajuste dos dados de treinamento o mais generalista possivel, aumentando

seu sucesso com outros dados a serem apresentados quando o sistema for completamente treinado.
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Figura 2.7: Overfitting no conjunto de dados. Fonte: [9].

2.3 MODELO USADO DE REDES NEURAIS

O reconhecimento de imagens serd feito por um conjunto de algoritmos que simulam o compor-
tamento de um neurdnio humano, chamado de Redes Neurais Convolucionais. Esse mecanismo foi
criado por Yann LeCun em 1998, no intuito de realizar o reconhecimento de letras feitas & méo e por

maquinas de escrever.

Primeiramente, As Redes Neurais Convolucionais recebem os dados pré-processados, como serd
descrito na proxima secdo, através de sua primeira camada, com cada camada a seguir recebendo
dados da camada anterior. Ao fazer isso, a rede consegue extrair caracteristicas dos dados, que nos
casos das imagens sdo caracteristicas visuais. Essas caracteristicas sdo combinadas posteriormente,

formando um Mapa de Caracteristicas da imagem [10].

INPUT feature maps feature maps  feature maps feature maps OUTPUT
28x28 4@24x24 4@12x12 12@8x8 12@4x4 26@1x1

Figura 2.8: Arquitetura padrao de uma Rede Neural Convolucional. Fonte: [10].

Para que as caracteristicas de cada imagem sejam extraidas de modo eficaz, precisamos trabalhar



em uma forma de melhorar tais imagens, pois, quando tais imagens sdo convertidas, sua qualidade
pode ser inferior a da imagem original (Como pode ser visto, uma imagem precisa ser reduzida a
28x28 para entrar na Rede Neural). Sendo assim, ha véarios métodos disponiveis para melhorar a
qualidade dessas imagens e aumentar a eficiéncia da prépria rede Neural Utilizada.

2.3.1 VGGnet

O modelo usado neste trabalho foi VGGnet, que é um uma rede neural profunda de reconheci-
mento de objetos criada e treinada pelo Visual Geometry Group, do Instituto de Robética da univer-
sidade de Oxford [27].

O VGGnet Foi inicialmente proposta por Karen Simonyan e Andrew Zisserman e conseguiu uma
das maiores acuracias de teste usando um dos maiores bancos de dados de imagens existente, o

ImageNet.

Em comparacdo com os primeiros modelos propostos, o VGGnet fazia o uso de vdrias camadas
de tamanho reduzido, ao invés de uma grande camada. Multiplas camadas faziam com que o modelo

fosse mais profundo e aprendesse caracteristicas mais complexas [28].

224 22 x 3 2324 x 224 x 64

‘-'i-tx“--:a"ul‘-I v
P x L 12 L 1x1x4096 1x1x 1000

r':I] convolution+ ReLLS

max pooling
fully connected+HReLU

| softmax

Figura 2.9: Exemplo grafico do processo de redugdo da imagem de entrada em um modelo VGGnet.
Fonte: [11].

2.4 PROCESSAMENTO DE IMAGES

Depois de as imagens serem corretamente absorvidas para uso dentro do programa e etiqueta-

das corretamente, o préximo passo é o processamento. Na parte de pré-processamento de imagens,

10



que corresponde ao desenvolvimento necessdrio a simplificacdo delas para uso mais eficiente, foram

utilizadas as seguintes técnicas: Greyscaling, Normaliza¢do e Equalizacdo de Histograma.

2.4.1 Greyscaling

O processo de converter uma imagem para sua representacio na escala do cinza € feito para fins de
redimensionamento [29]. No seu processo mais comum, ¢ adquirida a informa¢do da luminosidade,

que € entdo convertida como no seguinte exemplo:

Green

Figura 2.10: Exemplo da Conversao de uma imagem em sua escala cinza (greyscaling). Fonte: [12].

Ao assumir que R, G e B sejam sinais lineares da luminosidade das diferentes dimensdes de cores
de uma imagem (R para Vermelho, G para Verde e B para Azul), adquirir apenas a luminosidade de
uma imagem provoca uma grande perda de informacao. No entanto, essa informacao é desnecessaria

no objetivo de se reconhecer padrdes de formas e caracteristicas [30].

2.4.2 Normalizacao

O processo de normalizacdo usado neste trabalho, chamado de Normalizagdo Min-Max, € uma
técnica simples onde ela consegue encaixar dados em um intervalo pré-determinado, que neste caso,
¢ conveniente que consigamos encaixar todos os valores em um intervalo especifico [0:1] [31]. Pode-

mos definir a equagdo de normalizagdo como

A— Amin

Al = (S i
(Amaa: - Amin

(D —C)+C, 2.1)

onde A’ sdo os dados normalizados entre as fronteiras [C, D] com A sendo o tamanho original

dos dados, A,,;, sendo o menor valor de A € A,,,4 0 maior valor de A [31].

O propésito de normalizar as coordenadas de uma cor € ajustar os sensores ou emissores do sis-

tema fisico para criar uma escala de correcao de cor para cada coordenada. Isso melhora a reprodugdo
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das cores neutrais (cinzas), que é um passo adiante de uma renderizacao confidvel das cores de uma

imagem.

» Figure 1
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Figura 2.11: Normalizagcdo de uma imagem feita pelo MatLab. Fonte: [13].

2.4.3 Equalizacao de Histograma

Equalizagdo de Histograma é uma técnica que consiste em ajustar a escala cinza de uma imagem
para que o nivel de histograma do cinza da imagem seja mapeado em um histograma uniforme, com
o uso da varidvel » como um valor de cinza em uma imagem [14]. Inicialmente, assumimos que esse
valor € continuo e esteja em um intervalo fechado [0:1], em que r = 0 seja o preto e r = 1, o branco.

Para cada » em um intervalo especifico, teremos a transformacao

s="T(r), (2.2)

Produzindo um nivel s para cada valor em pixel  na imagem original. Sendo assim, a transfor-

mada inversa seria

r=T71(s). (2.3)

Agora, os niveis de cinza da imagem original e da transformada sdo caracterizados pelas suas
fungdes densidade de probabilidade p,(r) e ps(s),respectivamente. Sendo assim, se temos uma trans-
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formada conhecida e uma funcdo 7'(r) singular, que cresce no intervalo [0:1], entdo héd a seguinte

funcdo densidade de probabilidade do nivel de cinza transformado

dr
Py(s) = [Pr(r) 2 lr-r-1(5)- (2.4)
Se a transformacao é dada por:
s
s=T(r) = / P (w)dw, (2.5)
0
Entdo, substituindo % = p,«;(r) na equagdo (2.4), obtemos Ps(s) = 1, desse modo, é possivel

adquirir um histograma distribuido uniformemente de uma imagem por meio da transformagéo 7'(r).

004 o

Cos <

Laz+

(c)

Figura 2.12: Exemplo do processo de Equalizacdo de Histograma de uma imagem. (a) Imagem
original, (b) histograma da imagem, (c) histograma equalizado, (d) imagem melhorada. Fonte: [14].

Como pode ser visto, este processo torna a forma da imagem muito mais nitida para ser trabalhada

nas redes neurais mais para frente, portanto, esta técnica se faz necessdria para que seja alcancada uma
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boa eficiéncia.

2.4.4 Programa

Os algoritmos utilizados foram adaptados de versdes compartilhadas no site de repositério de
codigos em Python, Github. O algoritmo do modelo VGGnet foi feito por Aviv Shamsian[32] e o
algoritmo do modelo PCA foi feito por Michael Galarnyk [33]. Os c6digos em Python serdo disponi-

bilizados no Anexo A.

2.5 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

PCA ou Anidlise de Componentes Principais, ¢ um método de redugdo de dimensionalidade de
um grande banco de dados, transformando um grande conjunto de varidveis em um conjunto menor

contendo a maior parte da informacdo do original.

0.8

0a

04

curmulative explained variance

oz

il 10 20 30 40 ] (1] Fi]
number of components

Figura 2.13: Exemplo comum de um gréifico da porcentagem da energia da informacao (eixo vertical)
versus quantidade de componentes principais (eixo horizontal). Fonte: [15].

Considere o seguinte: temos um vetor x de dimensdes m e desejemos transmiti-lo
usando 1 nimeros, onde I<m. Se simplesmente truncarmos o vetor X, causaremos
um erro médio quadrado igual a soma das variancias dos elementos eliminados de

x. Assim, fazemos a seguinte pergunta: existe transformacéo linear inversiva T tal
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que o truncamento de Tx seja 6timo no sentido do erro médio quadrado? Clara-
mente, a transformacdo T deve ter propriedade que alguns de seus componentes

tenham baixa variancia [34].

2.5.1 Determinacio das Componentes Principais

Seguindo o exemplo e explicagdo do professor Carlos Alberto Alves Varella [35], considere a
situacdo em que observamos ’p’ caracteristicas de 'n’ individuos de uma populacdo. Tais caracteris-
ticas serdo representadas pelas varidveis X1, Xo, X3, - -+ ,X,,. A matriz de dados é de ordem 'n x p’

denominada matriz > X .

Tl T2 T3 - Tip
T21 X2 X23 . X2p

X = |[x31 T32 T33 - T3p (2.6)
| Tnl  Tn2 Tn3 - Tnp|

A estrutura de interdependéncia entre as varidveis da matriz de dados € representada pela matriz
de covariancia S ou pela matriz de correlacdo R. O objetivo da Anélise de Componentes Principais €
de transformar essa estrutura complicada em uma outra estrutura de varidveis Y7, Y3, Y3, - -- ,Y,, ndo
correlacionadas e com variancias ordenadas, para ser possivel a comparacdo de individuos usando

apenas as varidveis Y;; que apresentam maior variancia.

A estimativa feita da matriz de covariincia da popula¢do pode ser representada por S, que é
simétrica e de ordem "p x p’

[ Var(zy) Cov(zize) Cov(zyixs) --- C’ov(mlxp)_
Cov(zax1) Var(za) Cov(zars) - Cov(wazy)

S = C’ov(xgxg) C’ov(xgxg) Var(xg) e C’ov(xgxp) 2.7)
_C’ov(xpxp) Cov(zprs) Cov(xprs) ---  Var(p) |

J4 a matriz de correlagdo pode ser entendida como

! r(zixze) r(xizs) --- r(wl:rp)_
r(xox) 1 r(zoxws) -+ r(zomp)

R = |r(zszy) r(z3ze) 1 o r(z3Tp) (2.8)
|7(@pz1) r(zpre) r(THT3) - I
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Os componentes principais sdo determinados resolvendo-se a equag@o caracteristica da matriz S

ou I?, ou seja:

det]S — M| = 0; (2.9)
ou
det|R — M| = 0. (2.10)
Se a matriz R for de posto completo igual a *p’, a equagdo det[R — M| = 0 terd "p’ raizes
chamadas de autovalores. Sejam A1, A2, A3, - -+ ,\, as raizes da equacdo caracteristica da matriz 2
ou S, entdo:
)\1>A2>/\3-~-,Ap. (2.11)

Para cada autovalor \; existe um autovetor @;:

a; = | . (2.12)
Aip
Que sdo autovetores normalizados e ortogonais entre si.

Sendo a; o autovetor correspodente ao autovalor \;, entdo o i-€simo componente principal € dado

por:

Yi =apnXq +apXo+ - +a;pX, (2.13)

Sabendo disso, para reduzirmos a dimensionalidade, devemos calcular autovalores e autovetores
da matriz de correlagdo dos dados de entrada e, depois, projetando os dados ortogonalmente sobre os
autovetores pertencentes aos autovalores dominantes [34].

2.5.2 Autofaces

Uma aplicabilidade da Andlise de Componentes Principais no campo de reconhecimento facial
¢ chamada de Autofaces, que sdo adicionadas a faces médias para criar novas faces, que pode ser

escrito matematicamente como uma série
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N
F=F,+ Z i F;, (2.14)
=1

Onde F' é a nova face, F;,, € a face média, que € o valor fixo da aproximacdo da série, F; € a
autoface e alpha; sdo multiplos escalares positivos ou negativos. Autofaces sdo calculadas estimando
os componentes principais de um banco de dados de faces [36].

Weight8
WeightT

Weightd

Weights
Waightd

Welght3

Weight2

Weightl

Weightd

AanAninan

Figura 2.14: Exemplo de Autoface. A esquerda vemos uma face média e a direita vemos uma face
criada a partir de diferentes valores de componentes principais. Fonte: [16].

2.5.3 Importancia

O nosso projeto, de modo geral, visa fazer o reconhecimento de placas de transito. A inteligéncia
artificial ird usar todos os dados coletados dentro das imagens para fazer o reconhecimento em si,
porém nds sabemos que nem todos os dados contidos em uma imagem de uma placa de transito sdo

relevantes para o propdsito de reconhecimento. Tenha a imagem 11 como exemplo.
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Figura 2.15: Foto de uma Placa de Transito com area de interesse. Fonte: [17].

Para o objetivo de reconhecimento, podemos concluir que, nesta imagem, qualquer coisa que nio
estd contida no contorno verde ¢ irrelevante, sendo assim, é de suma importancia a simplificagdo para

melhor eficiéncia.

Tal simplificacdo ja foi feita nos outros métodos apresentados anteriormente, porém a Andlise
de Componentes Principais pode ser vantajosa se levarmos em considera¢do o seu préprio funci-
onamento. Ela funciona de forma a separar as caracteristicas principais de uma imagem, que no
nosso caso pode ser interpretado como as cores do fundo e detalhes do asfalto. Tais variantes podem
ser melhor controladas se limitarmos a quantidade de componentes principais a serem consideradas,
descartando assim boa parte dos dados irrelevantes de cada imagem, aumentando a eficiéncia do

reconhecimento do programa.

2.6 REGRESSAO LOGISTICA

"Regressao logistica € um algoritmo de classificagdo usado para atribuir observagées em um con-
junto discreto de classes" [37]. Exemplos bindrios podem ser tumores malignos/ndo malignos, se uma
imagem representa um cachorro ou um gato, dentre outros. Outro tipo de exemplo é de multiclasse,
em que um dos exemplos € o escopo deste projeto, de reconhecimento de multiplas classes diferentes.
Em Machine Learning, regressao logistica serd um algoritmo de classificacdo probabilistica e fard o

uso de uma determinada fung¢do custo.

Para entender tal funcao custo, primeiro se faz necessario entender o que exatamente € uma fungao

custo.
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2.6.1 Funcao Custo

Usando a analogia criada por McDonald(2017), podemos imaginar uma crianga que brinca com
uma fogueira. Quando ela coloca seu dedo no fogo, ela se queima, e com este aprendizado, ela
percebe que deve se afastar do fogo, portanto se afastando do mesmo. Da préxima vez, a crianca
ainda se senta muito préxima ao fogo, ainda sentindo desconforto com o calor da fogueira, portanto
se afastando ainda mais do mesmo. Através de sua experi€ncia de se queimar, a crianga aprende a
distancia correta para permanecer referente a fogueira para ela ndo se queimar sem sentir frio. Nesta
analogia, o calor da fogueira age como uma func¢@o custo, que serve para ajustar o comportamento de

um agente aprendendo para que seus erros possam ser minimizados [18].

Em machine learning, usando como exemplo nosso objetivo de reconhecimento de placas, uma
funcdo custo mede o quanto que um modelo estd errado em conseguir estimar a relacdo entre a ima-

gem de uma placa e seu rétulo.

2.6.2 Funcao Sigméide

Diferente da mais comumente usada Regressao Linear, a fungdo de uma fungao sigméide € limitar
a funcdo custo entre 0 e 1, ao invés de extrapolar os valores.

Linear Regression Logistic Regression

LR AL AL E R R R ST R R R LA
sssses sasens

Predicted Y lies within

Predicted Y can exceed 0 and 1 range

0 and 1 range

Figura 2.16: Comparacao entre funcdo custo linear e sigméide. Fonte: [18].

Tal funcdo também € particularmente boa para que haja um limiar de minimo e maximo valor
para que uma unica classe seja decidida, por exemplo, se usarmos a fun¢do sigmoéide para decidir se
uma imagem € de um cachorro ou de um gato, teremos, por exemplo, um valor relativamente fixo
perto de 0 para gatos e um valor perto de 1 para cachorros, reservando os valores perto de 0.5 para
imagens ambiguas, coisa que ndo seria possivel em uma fungdo linear, onde duas imagens de gatos

poderiam ter valores completamente diferentes.
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PROCEDIMENTO E RESULTADOS

3.1 PROCEDIMENTO

Toda a programacdo foi feita usando Google Colaboratory, que ¢ um ambiente de programacio
em Python que roda inteiramente na nuvem, onde foi usado os servidores da Google para diminuir
o tempo de processamento de cada teste feito com os dados. O processamento em nuvem ¢€ feito
com o auxilio de uma GPU (Graphics Process Unit), que € um componente eletronico dedicado a
renderizacio de graficos em tempo real normalmente encontrado em uma placa de video. O tempo
de execug¢do comum de um programa feito com GPU é de pelo menos 45 vezes mais rapido do que
feito sem. Para que seja testada a correta funcionalidade do programa, foi feita uma comparagdo
entre métodos de reconhecimento usando apenas PCA, outro usando apenas a rede convolucional e,
finalmente, usando ambos em conjunto. Todos os testes de acurdcia dos métodos foram feitos com
base no conjunto de dados de placas de transito alemas de treinamento, incluindo alguns exemplos
de placas brasileiras, juntamente com os dados de validacdo de placas também alemas. Por fim, foi
feito um teste pratico usando o método que retornou melhor acurécia para aferir a aplicabilidade do

programa em um ambiente ciclovidrio brasileiro na ciclovia de Brasilia.

Leitura e

Separacdo Passar pela Passzar pela
dos CNN VEGE <}: Aplicar PCA ﬁ Regressio

Conjuntos de Logistica
Dados

Aplicar
Aplicar I Equalizacio >
Greyscale | 1~ de

Histograma

Aplicar
Normalizacdo

Passzar pela
CNNVGG

Figura 3.1: Diagrama dos Procedimentos. Cada seta indica a cor dos diferentes testes feitos nos mo-
delos. A cor verde clara indica pré-processamento da imagem e a cor azul clara indica as ferramentas
de medicdo de acurécia.

3.2 ACURACIA

Primeiramente, foi feito um teste de acuricia de validade ao comparar como os dados de treina-
mento foram adaptados pela rede neural para reconhecimento das caracteristicas de cada placa. Tal

teste foi feito comparando os dados de validagdo com os resultantes do treinamento.
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3.2.1 Rede Convolucional

A rede convolucional usada foi a VGGnet, com a qual o teste de validacdo foi feito juntando
ambos conjuntos de treinamento (90%) e validacdo (10%) e dividindo o conjunto resultante em no-
vos conjuntos de treinamento e validacdo. Ambos os conjuntos de treinamento e validagdo foram
convertidos em arquivos do tipo Pickle, que é uma extensdo usada em Python para serializacdo e

des-serializacdo de conjuntos de dados para facilitacdo da extracdo de componentes e de rétulos.

O resultado pode ser visto no gréfico a seguir:

Teste Acuracia VGG
100.0

975
95.0
925
90.0
87.5 -
10 15 25 50 100

Epocas

Acur dcia

Figura 3.2: Acurécia do Modelo Convolucional VGG.

3.22 PCA

Em PCA, os dados de treinamento foram ortogonalmente transformados usando a ferramenta
PCA do sklearn em Python, que faz parte do pacote Ski-kit Learn, especifico para Machine Learning.
Foi criado um conjunto de caracteristicas (componentes principais) as quais contém 95% da Explai-
ned Variance [38] do conjunto, ao qual resultou em apenas 4 componentes principais. Apds isso, foi
feita uma regressao logistica utilizando os dados de validacdo para aferir a acurdcia do mesmo. O

resultado pode ser visto no grafico a seguir:
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Teste Acuracia PCA
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Figura 3.3: Acurécia do Modelo PCA - Regressdo Logistica.

3.23 PCAe VGG

Como teste final, foi incorporado & Rede Convolucional VGGnet o pré-processamento de PCA
usado anteriormente, sem o uso da regressdo logistica para aferir a acurdcia. O resultado foi o se-

guinte:

Teste Acuracia PCA + VGG
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Acuwr écia

20

10 15 25 50 100
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Figura 3.4: Acurécia de ambos modelos juntos.
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3.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Como podemos perceber pelos dados a seguir, obtivemos o melhor sucesso usando apenas a rede

neural convolucional.

Tabela 3.1: Tabela de Resultados das porcentagens de acurécia de todos os trés testes.

Epocas 10 15 25 50 100

PCA 56.1% | 70.1% | 76.3% | 78.3% | 80.6%

VGG 89.1% | 93.3% | 97.8% | 98.7% | 98.7%

PCA + VGG | 25% | 34.1% | 42.2% | 55.6% | 62.6%
Comparagiio das Acurdcias

100 B FCA

VGG

PCA + VGG
80

60

Acurdcia

40

20

10 15 25 50 100

Epocas

Figura 3.5: Todas as acurdcias testadas.

E ao visualizar os dados da rede convolucional, podemos perceber que ndao houve um Overfitting,
pois o valor da acuricia ndo diminuiu consideravelmente, apesar de j4 ter alcangado o seu pico em

torno de 25 épocas.
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Figura 3.6: Teste detalhado do modelo VGG.

3.4 TESTE DE DESEMPENHO

ApO6s serem vistas as acurdcias de cada teste e decidindo o melhor método a ser usado, que no
presente momento se mostrou ser apenas o da rede convolucional, alimentamos a rede com imagens,

que a rede neural profunda ainda ndo viu, a fim de testar seu funcionamento.

As imagens de teste foram adquiridas através de um video no Youtube de distribuicdo livre, onde
Estevon Nagumo [19] gravou o trecho da ciclovia de Brasilia. Apds imagens serem recordadas do
video, foram objetivamente recortadas as imagens das placas e foram redimensionadas para encaixar

na entrada da rede neural.

24



Figura 3.7: Exemplo de recorte e redimensionamento de uma placa contida no video mencionado.
Fonte: Estevon [19].

O método de reconhecimento empregado faz com que a rede neural leia uma imagem nova e
faca uma estimativa de qual € o rétulo real da imagem, sendo a previsao final do modelo. A seguir,
podemos ver a previsdo do nosso modelo Convolucional VGGnet sobre 5 imagens adquiridas na
ciclovia e ajustadas para encaixarem no programa. As imagens de teste de placas brasileiras foram
colocadas como entrada do algoritmo da rede neural de placas alemas, afim de atestar a acurdcia da
estimativa do programa. O programa ird fazer diversas estimativas e a que tiver o maior valor serd a

decisdo final do programa, como pode ser visto a seguir.
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Figura 3.8: Teste de Performance feito com placas da ciclovia do DF.

Como podemos ver, a primeira placa teve 5 previsoes:
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Tabela 3.2: Tabela de resultados do teste com a primeira placa.

Previsoes do Programa

Maior estimativa do programa

Placa correta

Limite de Velocidade (100km/h)

Mantenha-se a Direita

Pare

Dé a Preferéncia

Rua Prioritéria (especifica alema)

Dé a Preferéncia

100%

A segunda placa teve as seguintes previsoes:

Tabela 3.3: Tabela de resultados do teste com a segunda placa.

Previsoes do Programa

Maior estimativa do programa

Placa correta

Limite de Velocidade (100km/h)

Pare

Mantenha-se a Direita

Dé a Preferéncia

Rua Prioritéria (especifica alema)

Dé a Preferéncia

100%

A terceira placa teve as seguintes previsdes:

Tabela 3.4: Tabela de resultados do teste com a terceira placa.

Previsoes do Programa

Maior estimativa do programa | Placa correta

Fim de Nao-Ultrapassagem (especifica alema)

Siga Adiante ou a Direita

Mantenha-se a Esquerda

Pare

Vire a Direita

Pare

90%

A quarta placa teve as seguintes previsdes:

Tabela 3.5: Tabela de resultados do teste com a quarta placa.

Previsoes do Programa

Maior estimativa do programa

Fim de Nao-Ultrapassagem (especifica alema)

Sinais de Transito (especifica alema)

Fim de Nao-Ultrapassagem (especifica alema)

Travessia

Fim de limites de vel. e ultr. (especifica alema)

Fim de Nao-Ultrapassagem (especifica alema)

20%
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E, finalmente, a quinta placa teve as seguintes previsoes:

Tabela 3.6: Tabela de resultados do teste com a quinta placa.

Previsoes do Programa Maior estimativa do programa | Placa correta

Siga Adiante ou a Direita
Pare X
Limite de Velocidade (50km/h) Pare

Dé a Preferéncia

Mantenha-se a Esquerda 10%

O programa novamente fez muitas estimativas e acabou errando todas, fazendo com que em torno

de 10% fosse o mdximo com uma previsio incorreta.

O resultado final foi que o programa conseguiu identificar corretamente trés das cinco placas
apresentadas a ele, particularmente obtendo sucesso com a placa D€ a preferécia’, que se parece

exatamente com a placa de mesma designacdo na Alemanha.

A primeira placa "Pare’ foi reconhecida, porém, as outras duas placas tiveram uma grande confu-

sdo de rétulos.
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CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho foi um estudo de caso de uma rede convolucional (VGGnet) e como ela pode
trabalhar em conjunto com uma forma de redu¢do de dimensao (PCA), referente ao primeiro objetivo
especifico deste trabalho, e a tentativa de usar um conjunto de dados de placas de transito alemas para
serem aplicados em placas de trinsito brasileiras, objetivo este especificado como o segundo objetivo

especifico deste trabalho.

E indiscutivel a evidéncia da escassez de regulacdes e sinalizacdes de transito em ciclovias, mas
isso se da a infraestrutura simplista das ciclovias do DF. Se as pessoas ndo fazem uso das ciclovias,
ndo hd por que tornd-las algo mais do que lazer. Parte do objetivo deste trabalho foi criar uma
expectativa de que, em um futuro préximo, ciclovias, com suas proprias regulacdes e sinalizagdes,
possam fazer parte de um papel social maior, por exemplo, servir de transporte automatizado. O
avanco da utilizagdo de ciclovias culminard no interesse da prépria populagdo em usar tais ciclovias,

pois servirdo como uma melhor e mais segura alternativa do que dirigir carros.

Agora, quanto aos resultados do presente trabalho, mesmo que a acuracia de validacdo das placas
de transito alemas tenham sido consideravelmente boas, elas nao serviram perfeitamente no reconhe-
cimento de placas de transito brasileiras, o que ja era esperado. E uma esperanga notar, porém, que o

modelo obteve algum sucesso em tal reconhecimento.

Mesmo que PCA seja uma boa ferramenta, neste exemplo, usado em conjunto com uma rede
convolucional, resultou em um erro esperado, e uma alternativa mais simples e efetiva seria o uso de
outras transformadas que funcionem bem em conjunto com redes convolucionais, como transforma-

das de wavelets.

4.1 TRABALHOS FUTUROS

Como forma de incorporar completamente a Engenharia Elétrica neste projeto, a discussio sobre

trabalhos futuros pode ser embasada nos seguintes topicos:
e Coleta e criagdo de um banco de dados brasileiro de placas de trinsito para maior sucesso do
modelo neural;

e Construgdo rudimentar de um protdtipo robdtico que consiga se orientar em um ambiente ci-

cloviario usando um melhor modelo neural;

e Proposta realista de um melhoramento das ciclovias do DF para incorporagdo robética;
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APENDICE

A.1 PRIMEIRO APENDICE

Algoritmo de ordenacdo das imagens de placas de transito em ciclovias do DF. Essas imagens

foram usadas para complementar o conjunto de dados de treinamento/validagao.

# —x— coding: utf—8 —x—
""" Untitled38.ipynb

Automatically generated by Colaboratory.

Original file is located at
https ://colab.research. google.com/drive/lzWC4B20YJzCnLgvT6q
Cvv3GceqlfMeYnP

"o

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import os

import cv2

import pandas as pd

from google.colab import drive

drive .mount(’/content/drive )

categories = [’ Speed_limit_(20km/h)’,
>Speed_ limit_(30km/h)’,

>Speed_ limit_(50km/h) "’ ,

>Speed_ limit_(60km/h) "’ ,
>Speed_limit_(70km/h)’,

>Speed_ limit_(80km/h)’,

"End_of ,speed_limit_(80km/h)’,

>Speed_ limit_(100km/h)’,
>Speed_limit_(120km/h)’,

"No_,passing’,

"No_,passing _for_vehicles_over 3.5 metric_tons’,
"Right—of—way_at_the_next_intersection’,

>Priority _road’,
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>Yield’,

>Stop 7,

"No_,vehicles ’,

>Vehicles _over 3.5 _ metric _tons_prohibited’,
"No_,entry ’,

>General _caution’,
>’Dangerous_,curve_to_the_ left’,
>’Dangerous_,curve _to_the_right’,
>Double_,curve ’,

>Bumpy,_,road’,

>Slippery_road’,
’Road_narrows_on_the_right’,
>Road_,work "’ ,

>Traffic_signals’,

>Pedestrians
>Children_crossing’,

"Bicycles _crossing’,

’Beware_,of ,ice/snow’,
>Wild_animals_crossing’,
"End_of_all_speed_and_passing _limits’,
>Turn_right_ahead’,
"Turn_left_ahead’,
>Ahead_only’,

"Go_,straight _or_right’,
"Go_,straight_or_left’,
"Keep,_right’,

"Keep_left’,
’Roundabout_mandatory’,

’End_of _no_passing’,

"End_of _no_,passing_by,_,vehicles_over 3.5 metric_tons’]

datadir = ’/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/new_test_images/’

print (os.path.isdir (datadir))
for category in categories:
path = os.path.join(datadir, category)
if os.path.exists(path):
for img in os.listdir (path):
img_array = cv2.imread(os.path.join(path,img))
print (img_array)
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plt.imshow (img_array , cmap="gray")
plt.show ()
break
else:
break
break

from tqdm import tqdm

training_data = []
IMG_SIZE = 32

def create_training_data ():
for category in categories:

path = os.path.join(datadir ,category)

class_num = categories.index(category)

if os.path.exists(path):
for img in tqdm(os. listdir (path)):
try:
img_array = cv2.imread(os.path.join (path,img) ,
cv2 .IMREAD_GRAYSCALE)
new_array = cv2.resize (img_array , (IMG_SIZE,
IMG_SIZE))
training_data.append ([ new_array, class_num])
except Exception as e:
pass
else:
pass

create_training_data ()
import random

random . shuffle (training_data)

x = []
y = [
for features ,label in training_data:
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x.append(features)

y.append(label)

print(len(x))

print(len(y))

print (np.array (x).shape)

X = np.array(x).reshape(—1, IMG_SIZE, IMG_SIZE, 1)

y
print (x.shape)

np.array(y).reshape(—1)

print (y.shape)

print(y)
print(y[1])
print (len(y))
df = pd.DataFrame(index = (’0°,’1’,°2",°3”,°4”,°5”,°6",°7",
’87,’97,710° 117,712,713 ,°14° ,°15° ,°16° ,°177,°187,°19",
’20°,°21°,°22°), columns=(’0","1",’2",°3",°4",°5*,°6",°7",’8",
9,107,011 ,0122,°137,714° ,°157 ,° 167,
177,718,197 ,°20°,°21°,°227,°23",°24"
257,726,727 ,°28°,°29°,°30",°31°,°32",
’337,°34°,°35°,°36°,°37°,°387,°39”,°40" ,
41 ,°42°), dtype = float)
df. fillna (0, inplace=True)
for i in range(0, len(y)):
df.iloc[i,y[i]] = 1.0
df

import pickle

pickle_out = open("/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/
X_train_new .p","wb")
pickle .dump(x, pickle_out)

pickle_out.close ()

pickle_out = open("/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/
y_train_new.p","wb")

pickle .dump(df, pickle_out)

pickle_out.close ()

pickle_in = open("/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/
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X_train_new.p","rb")

x = pickle.load (pickle_in)

pickle_in = open("/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/
y_train_new.p","rb")
df = pickle.load(pickle_in)

A.2 SEGUNDO APENDICE

Este segundo algoritmo foi usado para aplicar PCA antes do modelo convolucional VGG, e tam-
bém foi adaptado para aplicar apenas VGG ao banco de dados. O algoritmo pertence a Aviv Shamsian,

incluindo algumas modifica¢des para adaptacdo do PCA.

# —x— coding: utf—-8 —x—
"""PCA_VGG New. ipynb

Automatically generated by Colaboratory.

Original file is located at
https ://colab.research. google.com/drive/l CEsHVnFdPR_fyFAJyDAx
__CttGLZcuGK

<a href="https ://colab.research.google.com/github/AvivSham/
German—Traffic —Signs—Classification/blob/master/German_
TrafficSigns_Classification.ipynb" target="_parent"><img
src="https ://colab.research.google.com/assets/colab—badge.svg"

alt="0Open In Colab"/></a>

"o

!wget https ://d17h27t6h515a5.cloudfront.net/topher/2017/
February /5898 cd6f_traffic —signs—data/traffic —signs—data.zip
!wget https :// github.com/AvivSham/German—Traffic —Signs—

Classification/blob/master/signnames.csv
lunzip traffic —signs—data.zip

# Yomatplotlib inline
import os, pickle, shutil

import numpy as np
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from skimage.io import imread

import skimage.morphology as morp

from skimage. filters import rank

from sklearn.utils import shuffle, compute_class_weight
from sklearn.metrics import confusion_matrix

import csv

import cv2

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.models import Input, Model

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Dropout, Flatten ,
Dense

from keras.utils import to_categorical

from keras import optimizers

from keras.initializers import random_normal

from keras.callbacks import Callback , ReduceLROnPlateau,
ModelCheckpoint

import seaborn as sn

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from google.colab import drive

drive .mount(’/content/drive )

np.random. seed (seed=42)

training_file = ’/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/train.p’
validation_file = ’/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/valid.p’
testing_file = ’/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/test.p’
file_img = ’/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/X_train_new.p’

file_label = ’/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/y_train_new.p’

with open (training_file , mode="rb’) as f:
train = pickle.load(f)

with open (validation_file , mode="rb’) as f:
valid = pickle.load(f)

with open (testing_file , mode="rb’) as f:
test = pickle.load(f)

with open (file_img , mode="rb’) as f:
new_file_img = pickle.load(f)

with open (file_label , mode="rb’) as f:
new_file_label = pickle.load(f)
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signs_classes = []
with open(’/content/drive /My _Drive/traffic —signs—data/signnames.csv’,
r’) as csvfile:
signnames = csv.reader(csvfile, delimiter=",")
next (signnames , None)
for row in signnames:
signs_classes .append(row[1])

csvfile .close ()

X_train, Y _train = train[’ features’], train[’labels’]
X_valid, Y_valid = valid[’ features’], valid[’labels ’]
X_test, Y_test = test[’ features’], test[’labels’]

n_classes = len(np.unique(Y_train))

print ("Number_of_train_samples: ", X_train.shape[0])
print ("Number_of _validation_samples: ", X_valid.shape[0])
print ("Number_of_ test_samples: ", X_test.shape[0])

print ("Number_of_classses: ", n_classes)

print (X_train.shape)

print (new_file_img . shape)

print (new_file_label.shape)
X_train, Y_train = shuffle(X_train, Y_train)
def convert_to_gray (image):

return cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR RGB2GRAY)

gray_images = list (map(convert_to_gray , X_train))

np.shape (gray_images)

def hist_equalization (image):
kernel = morp.disk (30)
return rank.equalize (image, selem=kernel)

def adapt_hist_equalization (image,clahe = cv2.createCLAHE (clipLimit=

2.0, tileGridSize=(2,2))):
return clahe.apply(image)
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equalizied_gray_images = list (map(hist_equalization ,gray_images))
def norm_image(data):

normalized_images = np.array (data,dtype = np.float32)/255

return np.expand_dims(normalized_images, axis=—1)

def preprocess(x_data,y_data, n_classes = 43):
gray_images = list (map(convert_to_gray ,x_data))
hist_equal_images = list (map(adapt_hist_equalization ,gray_images))
norm_images = norm_image ( hist_equal_images)
y_data = to_categorical (y_data, n_classes)

return norm_images, y_data

def ConvBlock(model, pool, n_filters , mu, sigma):

model = Conv2D(n_filters , kernel_size = 2, padding = ’same’,
activation = ’relu’,
kernel_initializer = random_normal (mean = mu, stddev =
sigma ))( model)
model = Conv2D(n_filters , kernel_size = 2, padding = ’same’,
activation = ’‘relu’,
kernel_initializer = random_normal (mean = mu, stddev =
sigma ))( model)
model = MaxPooling2D (pool_size = 2, strides = 2, padding = ’valid’)(model)
model = Dropout(0.5)( model)

return model
def VGG_variation(input_shape ,nf=32):
inputs = x = Input(input_shape)
for i in range(3):
x = ConvBlock(x,pool = True, n_filters = nf x (i+2), mu = 0,

sigma = 0.1)

x = Flatten ()(x)

for _ in range(2):
x = Dense(units = 128, activation = ’‘relu’)(x)
output = Dense(units = 43, activation = ’softmax’)(x)

VGG_var_model = Model(inputs = inputs, outputs = output)
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opti = optimizers.Adam(0.0001)
VGG_var_model. compile (optimizer = opti, loss =
>categorical_crossentropy ’,

metrics =

[ accuracy’,’categorical_crossentropy ’])
VGG_var_model . summary ()
return VGG_var_model

class My_Callback(Callback):
def on_train_begin(self, logs={}):
print("train_begins!")
return

def on_train_end(self, logs={}):

return

def on_epoch_begin(self, epoch, logs={}):

return

def on_epoch_end(self, epoch, logs={}):
print("-", end="")
flag_val=True
if epoch%5==0:

train_acc = logs.get("acc")
train_loss = logs.get("loss")
try:
val_acc = logs.get("val_acc")
val_loss = logs.get("val_loss")
except:

flag_val=False
if flag_val:

"

print ("\n%d"%epoch, "\ttrain_loss: ", train_loss ,

"\tval_loss: ", val_loss, "\ttrain_acc:",

train_acc ,
"\tval_acc:", val_acc)
else:
print ("\n%d"%epoch, "\ttrain_loss:_",
train_loss , "\ttrain_acc:", train_acc)

return
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def on_batch_begin(self , batch, logs={}):

return

def on_batch_end(self , batch, logs={}):

return

reduce_Ir = ReduceLROnPlateau(monitor="val_loss’, factor=0.3,
patience=10,

verbose=1, mode="auto’, min_Ir=1e—12)
my_callback = My_Callback ()

checkpoint = ModelCheckpoint("VGG_GermanSigns_classification.h5",
monitor="1loss ’,
verbose=0, save_best_only=True,

save_weights_only=True)

X _train_processed , Y_train_cat preprocess ( X_train , Y_train)

X_valid_processed , Y_valid_cat = preprocess(X_valid, Y_valid)

from sklearn.decomposition import PCA
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import pandas as pd

X _train_processed = X_train_processed.reshape(34799,32,32)
nsamples, nx, ny = X_train_processed.shape
X _train_processed = X_train_processed.reshape ((nsamples ,nx*ny))

X_valid_processed = X_valid_processed.reshape(4410,32,32)
n2samples, n2x, n2y = X_valid_processed.shape
X_valid_processed = X_valid_processed.reshape ((n2samples ,n2x*n2y))

new_file_img = new_file_img.reshape(23,32,32)
nd4samples, n4x, ndy = new_file_img.shape
new_{file_img = new_file_img.reshape ((nd4samples ,nd4x*xndy))

pca = PCA(n_components = 144)

X _trainvalid = pd.concat([pd.DataFrame (X _train_processed),
pd.DataFrame ( X_valid_processed )], axis=0)
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X _trainvalid = pd.concat([ X_trainvalid ,pd.DataFrame (new_file_img)],

axis=0)

X _train_processed pca.fit_transform ( X_train_processed)

X _valid_processed = pca.fit_transform (X_valid_processed)

X _trainvalid = pca.fit_transform (X _trainvalid)

X _train_processed = X_train_processed.reshape(34799,12,12)

X _train_processed = X_train_processed [..., None]

X _trainvalid X _trainvalid .reshape (39232,12,12)

X _trainvalid X _trainvalid [..., None]

X_valid_processed = X_valid_processed.reshape(4410,12,12)
X_valid_processed = X_valid_processed[..., None]

y_trainvalid = pd.concat([pd.DataFrame(Y_train_cat)
, pd.DataFrame (Y_valid_cat)])

y_trainvalid.columns = [str(x) for x in y_trainvalid.columns]
new_file_label.columns = [str(x) for x in new_file_label.columns]
y_trainvalid2 = pd.concat([y_trainvalid, new_file_label],

ignore_index=True)

VGG_model = VGG_variation( X_trainvalid.shape[1:])
batch_size = 12

epochs = 100

weights = compute_class_weight(’balanced’,classes =
np.unique (Y_train),y = Y_train)

model_history = VGG_model. fit (X _trainvalid , y_trainvalid2 ,
batch_size=batch_size , epochs=epochs,
validation_split=0.1,shuffle=True,
callbacks = [my_callback, reduce_Ir, checkpoint],
verbose=0,

class_weight = None)
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A.3 TERCEIRO APENDICE

Finalmente o terceiro algoritmo foi usado para regressao logistica do modelo usando apenas PCA.
O algoritmo original pertence a Michael Galarnyk, feitas algumas alteragdes para importar os con-

juntos de dados.

# —x— coding: utf—8 —x—
"""PCA.ipynb

Automatically generated by Colaboratory.

Original file is located at
https ://colab.research. google.com/drive/10DdPLODj
—RgOzW07akFGtCIQ2C8gP9Fq

"o

import copy

import pickle

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import random

import cv2

import skimage.morphology as morp
from skimage. filters import rank
from sklearn.utils import shuffle
import csv

import os

import tensorflow as tf

from tensorflow.contrib.layers import flatten

from sklearn.metrics import confusion_matrix
print (tf.test.gpu_device_name ())
tf.__version__

from google.colab import drive

drive .mount(’/content/drive )

import pandas as pd
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import numpy as np

np.set_printoptions (suppress=True)

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import train_test_split
# Yomatplotlib inline

training_file = ’/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/train.p’
validation_file = ’/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/valid.p’
testing_file = ’/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/test.p’
file_img = ’/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/X_train_new.p’

file_label = ’/content/drive/My_Drive/traffic —signs—data/y_train_new.p’

with open (training_file , mode="rb’) as f:
train = pickle.load(f)

with open (validation_file , mode="rb’) as f:
valid = pickle.load(f)

with open (testing_file , mode="rb’) as f:
test = pickle.load(f)

with open (file_img , mode="rb’) as f:
new_file_img = pickle.load(f)

with open (file_label , mode="rb’) as f:
new_file_label = pickle.load(f)

signs = []
with open(’drive/My_Drive/traffic —signs—data/signnames.csv’,
r’) as csvfile:
signnames = csv.reader(csvfile, delimiter=",")
next (signnames ,None)
for row in signnames:
signs .append(row[1])

csvfile.close ()

X _train, train_IDbl train[’ features’], train[’labels’]
X_valid, valid_Ibl valid[’ features’], valid[’labels’]
X_test, test_lbl = test[’ features’], test[’labels’]
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train_lbl2 = copy.deepcopy(train_1lbl)
n_train = X_train.shape[0]

n_test = X_test.shape[0]

n_validation = X_valid.shape[0]

image_shape = X_train[0]. shape

n_classes = len(np.unique(train_1bl))
print ("Number_of_training_examples: ", n_train)
print ("Number_of testing _examples: ", n_test)

"

print ("Number_of_validation_examples:_", n_validation)

print ("Image _,data_shape_=", image_shape)

print ("Number_of_classes =", n_classes)
label = [13, 14, 13, 29, 29, 13, 29, 14, 13, 14, 14, 13, 14,

29, 13, 29, 14, 14, 29, 14, 13, 13, 29,]

def gray_scale(image):
return cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR _RGB2GRAY)

def preprocess2(data):

n_training = data.shape
gray_images = np.zeros ((n_training[0], n_training[1],
n_training [2]))
for i, img in enumerate(data):
gray_images[i] = gray_scale (img)
gray_images = gray_images|[..., None]

return gray_images

def local_histo_equalize (image):
kernel = morp.disk (30)
img_local = rank.equalize (image, selem=kernel)

return img_local
def image_normalize (image):
image = np.divide (image, 255)

return image
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def preprocess(data):

gray_images = list (map(gray_scale, data))

equalized_images = list (map(local_histo_equalize , gray_images))
n_training = data.shape
normalized_images = np.zeros ((n_training[0], n_training[1],

n_training[2]))

for i, img in enumerate(equalized_images):
normalized_images[i] = image_normalize (img)

normalized_images = normalized_images|[..., None]

return normalized_images

train_img = preprocess (X _train)
train_img = train_img.reshape(34799,32,32)
nsamples, nx, ny = train_img.shape

train_img = train_img.reshape ((nsamples ,nx*ny))

new_img = new_file_img.reshape(23,32,32)
n4samples, n4x, ndy = new_img.shape

new_img = new_img.reshape ((nd4samples ,nd4x*ndy))

valid_img preprocess ( X_valid)
valid_img = valid_img.reshape(4410,32,32)

n2samples, n2x, n2y = valid_img.shape
valid_img = valid_img.reshape ((n2samples ,n2x*n2y))
pca_train = pd.concat([pd.DataFrame (new_img),

pd.DataFrame (train_img)], axis=0)

pca_label = pd.concat([pd.DataFrame(train_1bl),
pd.DataFrame (label )], ignore_index=True)

pca = PCA(.95)

pca. fit(pca_train)

from sklearn.linear_model import LogisticRegressionCV

logisticRegr = LogisticRegressionCV (cv=5,so0lver="saga’,max_iter=50,

random_state=0, multi_class="multinomial ’)
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logisticRegr . fit(pca_train, pca_label)

logisticRegr.predict(valid_img[0O].reshape(1,—1))

logisticRegr.predict(valid_img[0:10])

score = logisticRegr.score(valid_img, valid_l1lbl)

print(score)
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