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Este trabalho é dedicado a todos que buscam seus sonhos incessantemente e

independentemente dos desafios e dificuldades que encontram durante o caminho.
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Resumo

Os veiculos autéonomos estdao cada vez mais presentes na area de estudos de inteligén-
cia artificial, porque a tematica ainda possui muitos desafios a serem solucionados. Em
particular, ha muita complexidade na implementacao de automdéveis autonomos para que
possam ser utilizados de forma popular nas ruas e avenidas. Existem diversas problema-
ticas encontradas, por exemplo: a legislacao de transito, a identificacdo de sinalizagao de
transito, o alto volume de veiculos e pessoas. Essas sao algumas das variaveis imprevisiveis
que podem ocorrer. Pensando nisso, este trabalho tem o intuito de contribuir no tema de
veiculos autoénomos, principalmente na realidade brasileira. O objetivo, entao, tem sido
construir um processo replicavel de rotulagem e treinamento do YOLO para deteccao de
placas de transito brasileiras. Neste trabalho, foi treinado um modelo com 12 placas de
transito que sao mais comumente encontradas em vias publicas urbanas. O modelo gerado
teve como resultado geral, uma “acuracia = 86%”e uma “precisdo = 100%”. E ainda, o
modelo foi submetido a diversos cenarios, que envolve a iluminagao, o clima e o ambiente

em que as placas de transito estao inseridas.

Palavras-chave: Yolov3. Rotulagem e treinamento. Deteccao de placas de transito. Pla-

cas de transito brasileiras. Veiculo auténomo.






Abstract

Autonomous vehicles are increasingly present in the field of artificial intelligence studies,
because the subject still has many challenges to be solved. In particular, there is a lot of
complexity in the implementation of autonomous cars so that it can be used popularly
in the streets and avenues. There are several problems encountered, for example: traffic
legislation, the identification of traffic signs, the high volume of vehicles and people. These
are some unpredictable variables that can occur. With this in mind, this work aims to
contribute to the theme of autonomous vehicles, mainly in the Brazilian reality. The
objective, then, is to build a replicable YOLO labeling and training process for detecting
Brazilian traffic signs. In this work, a model was trained with 12 traffic signs that are most
commonly found on urban public roads. The generated model had as a general result, an
“accuracy = 86 % ” and an “ accuracy = 100 % 7. Furthermore, the model was subjected
to several scenarios, which involve lighting, the climate and the environment in which the

traffic signs are inserted.

Key-words: Yolov3. labeling and training. Detection of traffic signs. Brazilian traffic

signs. Autonomous vehicle.
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1 Introducao

Os veiculos autonomos tém atraido bastante atenc¢ao nos tltimos anos devido as
possibilidades que esse tema pode promover para a sociedade, tais como, utilizar veiculos
que atuam sem a dire¢do humana. Em razao disto, o olhar de varios pesquisadores voltou-
se para esse assunto, pela infinidade de desafios que a tematica de veiculos auténomos gera,
principalmente na area de Inteligéncia Artificial (OSORIO; HEINEN; FORTES, 2001).

O sistema de automacéo ja existe em veiculos auténomos aéreos, aquaticos, ferro-
viarios e sao funcionais. Entretanto, adentrando o contexto de automagao em automoveis
convencionais, as dificuldades dessa implementacao sdo maiores que a de outros veicu-
los; visto que ha complexidade em varios pontos, por exemplo: nas regras de transito, na
quantidade de veiculos em circulagao que devem ser coordenados harmoniosamente, tal

como a variedade de vias, avenidas e possiveis rotas (SANTOS, 2017).

A questdo, ainda dita pelo autor, é que existem varias situacoes adversas e im-
previsiveis que podem ocorrer, e riscos elevados a seguranca dos pedestres e passageiros.
Dessa forma, existem diversos estudos que buscam viabilizar a utilizagao de veiculos auto-
nomos no cotidiano das pessoas. No Brasil, tais estudos ainda sao escassos sobre o tema.
Visando isto, esse trabalho tem como intengao contribuir para que a realidade de pesquisa

brasileira sobre o contexto de veiculos autonomos avance cada vez mais.

Especificamente neste trabalho, optou-se, devido a ampla gama de possibilidades,
que sera abordada uma pequena parte desse tema. Dessa forma, o presente trabalho
tem como foco o mapeamento do processo de identificacao e interpretacao de placas de
transito brasileiras para que, assim, seja possivel classificar placas de transito. O resultado

é possibilitar a sua utilizacdo em um veiculo auténomo para a deteccao dessas placas.

Para tornar isso viavel, dentre todos os modelos e sistemas que tém capacidade
de deteccdo de objetos no frame de uma imagem, foi selecionado para este trabalho o
YOLOv3. Sendo assim, é a partir dele que serda desenvolvido o processo de rotulagem
e treinamento de um dataset de placas de transito brasileiras. A questao da pesquisa

relatada neste trabalho é:

Como detectar e classificar placas de transito brasileiras utilizando o YOLOv3, e

ainda documentar o processo de rotulagem e treinamento?

1.1 Objetivos do trabalho

O objetivo geral deste trabalho é definir e documentar um processo de rotulagem

e treinamento utilizando o sistema de identificagao de objetos, YOLOvV3, para realizar o
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reconhecimento de placas de transito brasileiras. E também tem como objetivos especifi-

COS:

1.2

. Definir um processo de rotulagem e treinamento do YOLOv3 para que outros pesqui-

sadores sejam capazes de recriar as etapas da pesquisa e, assim, conseguir detectar

e classificar placas de transito brasileiras.

Determinar um conjunto de métricas que poderao indicar a qualidade de detec¢ao

e classificacao das placas de transito brasileiras.

Executar um conjunto de simulagbes em video para identificar a capacidade de

detecgao e classificagao das placas de transito brasileiras em diferentes contextos.

. Verificar a distdncia maxima que o modelo de treinamento detecta, identifica e

classifica as placas de transito brasileiras.

Estrutura do trabalho

Este trabalho é constituido por cinco capitulos, sendo eles:

Capitulo 1 - Introducao: o presente capitulo tem como principal objetivo con-
textualizar o tema da pesquisa, a justificativa para o projeto, a questao central e

objetivos gerais e especificos;

Capitulo 2 - Fundamentos Tedricos: este capitulo apresenta conceitos impor-
tantes que foram necessarios para ter um bom entendimento sobre o assunto definido
ao decorrer da pesquisa. O YOLOvV3, a matriz de confusao e placas de transito sao

abordados nesse capitulo.

Capitulo 3 - Metodologia: é a estratégia estruturada que orientou a pesquisa

para que, dessa forma, os objetivos sejam alcancados.

Capitulo 4 - Resultados: apresenta os resultados e como eles foram obtidos atra-

vés de uma analise do processo de desenvolvimento da pesquisa.

Capitulo 5 - Conclusao: evidencia a conclusao referente aos resultados obtidos,

assim como as consideragoes para trabalhos futuros.
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Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos que fundamentam este trabalho.
Dessa forma, sera descrita brevemente a teoria relacionada ao funcionamento do YOLOv3,
da Matriz de Confusao e placas de transito, visando, assim, facilitar o entendimento desses

termos que serao utilizados ao longo deste trabalho.

2.1 YOLOv3

O YOLOv3 (You Only Look Once; pt: Vocé somente olha uma vez) é um algoritmo
desenhado e proposto por Redmon et al. (2016), que tem como objetivo e finalidade
classificar e detectar objetos, sendo possivel, assim, obter a posicao e a categoria atribuida

ao objeto encontrado na imagem em que foi feita a predicao.

Mas o que seria a detecgao de objetos? De acordo com Mantripragada (2020), a
detecgao de objetos é uma tecnologia que engloba duas tarefas: a de classificacao e a de
localizacao de objetos. E isso pode ser usado em imagens estaticas ou mesmo em tempo

real em videos.

O YOLOv3 é uma melhoria em relagao as redes de deteccao YOLO anteriores.
Comparando-o com suas versoes anteriores, ele apresenta algumas melhorias, como: de-
teccao em varias escalas, rede de extracao de recursos mais forte e algumas alteragoes na
fungdo de perda (LI, 2019). Além disso, ele é mais robusto, mas também é mais lento
do que as versoes anteriores (REDMON; FARHADI, 2017). Ainda assim, o YOLOv3 é
considerado um dos mais poderosos algoritmos de deteccao de objetos em tempo real
(MANTRIPRAGADA, 2020).

Dito isso, a escolha do Yolov3 para o presente TCC deve-se as diversas qualidades
que ele oferece para a a deteccao de objetos. Inclusive, ele se mostra superior a outros
sistemas de deteccdao. De acordo com a pesquisa realizada pelo Redmon et al. (2016),
ela mostra um comparativo entre o YOLO e outros sistemas de detecgdo, por exemplo,
“RetinaNet-50" e “RetinaNet-101". Como resultado, o YOLO ¢é executado significativa-
mente mais rapido do que os outros modelos de detecgao, que possuem um desempenho

comparavel.

O algoritmo de detecgdo do YOLOvV3 utiliza bounding boxes, que sdo marcagoes
nas imagens para fazer as analises da deteccao e classificacao de objetos. Um exemplo de
uma aplicacao da bounding box pode ser visto na Figura 1. Nessa figura, por exemplo,
hé 3 objetos (uma pessoa e dois animais) para cada frame. O YOLO tentard ajustar e

localizar a posi¢ao e o reconhecimento do objeto.
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Figura 1 — Exemplo da aplicacao de bounding bores em uma imagem.

Fonte: Adaptado do Redmon et al. (2016)

Adentrando um pouco mais sobre como ocorre o funcionamento do YOLOv3, o
autor Li (2019) criou um diagrama, pode ser visto na Figura 2, que simplifica a arquitetura
do YOLOv3. Basicamente, o autor explica que a arquitetura pode ser dividida em dois
componentes principais: Extrator de Recurso e Detector de Recurso. Quando uma
nova imagem chega, ela passa primeiro pelo extrator de recursos para que possa obter
informagoes de escalas das imagens. Em seguida, as informacgoes sao direcionadas para
o detector, é nesse momento em que sao geradas as bounding boxes e a identificacao da

classe.

TN
Boundin
Extrator de . Detector de 9
Imagens > +— Recurso multi-escala - Boxes,
recursos recursos
: Classes

Figura 2 — Arquitetura de rede do YOLOv3.
Fonte: Adaptado do Li (2019)

O extrator de recursos utilizado pelo YOLOvV3 é chamado de Darknet®, que
também foi desenvolvido por Redmon (2013-2016). O Darknet é uma estrutura de rede
neural de codigo aberto? que foi construida a partir das linguagens de programacao “C” e
“CUDA”. Essa rede neural é rapida e de facil instalagao, e oferece suporte para computacao
de CPU? e de GPU*.

L <https://pjreddie.com/darknet />.Acessado em: 03 de Maio de 2021

Significa que o codigo fonte é disponibilizado para que qualquer pessoa possa utilizar. Possui uma
licenga de codigo aberto, no qual recebe-se o direito de estudar, modificar e distribuir o software de
graca para qualquer um e para qualquer finalidade.

Sigla para Central Process Unit, ou Unidade Central de Processamento.

Sigla para Graphics Processing Unit, ou a Unidade de Processamento Gréfico.
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Sendo um pouco mais especifico, o YOLOv3 faz uso do Darknet-53. Essa rede
utiliza 53 camadas de convolucao, onde ¢é construida com camadas de convolucao “3x3” e

“1x1” consecutivamente. A arquitetura apresentada para o Darknet-53 pode ser visuali-
zada na Figura 3. (REDMON; FARHADI, 2018)

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x 1

8x| Convolutional 256 3x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

4x| Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Figura 3 — Arquitetura Darknet-53.
Fonte: Redmon e Farhadi (2018)

Por sua vez, o detector de recursos é alimentado pela saida extrator de recursos,
que apoés a aplicagao de escala das imagens, ele passa a deteccao dos objetos dentro da

imagem aplicando, assim, as bounding bores juntamente com a identificacdo da classe
(MANTRIPRAGADA, 2020).

Dessa forma, para melhor exemplificar o funcionamento do YOLOv3, de uma ma-
neira basica, ele pode ser acompanhado por meio da Figura 4. Nota-se que essa figura

possui numeragoes. Cada etapa serd apresentada.
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¥
e | [JIIN. |||

AN A -
PR o e S
~ Bounding boxes + nivel de confianc¢a

Aplica¢do das Grades (SxS) Deteccdo Final

Mapa de probabilidade de classes

Figura 4 — Exemplo de como funciona o YOLOvV3.
Fonte: Adaptado do Redmon et al. (2016)

1. O primeiro processo que o YOLOvV3 realiza ¢ selecionar a imagem na qual sera feita
a predicdo, e dividi-la em varios grids®. Por padrio, a imagem ¢ dividida em “7 x 77,
mas Redmon e Farhadi (2018) explicam que a rede neural pode ser adaptada para
que ela divida a imagem em “S x S”por exemplo. Sendo assim, qualquer dimensao

pode ser aplicada. Porém quanto mais divisoes, mais complexa se tornara a rede.

2. Nesse momento, ele comega a aplicar as bounding boxes e tentar encontrar o objeto na
imagem. Entao, para cada grid, ele tentard fazer varias predig¢oes utilizando intimeras
bounding boxes ao mesmo tempo. Finalmente, ele entregara apenas a bounding box

que tiver a maior acuracia, ou seja, a maior taxa de acerto.

3. Por outro lado, essa etapa tentara calcular a probabilidade do objeto ser realmente o
que ele esta esperando. Por exemplo, ele ira tentar predizer se o cachorro apresentado

na figura realmente é um cachorro.

4. Por fim, é feita a deteccao final dos objetos, onde o YOLO mantém apenas as
bounding bores que tiveram a maior acuracia, e com isso a classificacdo do rétulo

do objeto.

O YOLOv3 ainda possui diversas informagoes ao seu respeito, mas os conceitos

basicos que serao inferidos durante o desenvolvimento deste TCC foram abordados.
5

Significa “grades” em portugués.
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2.2 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo, segundo Prina e Trentin (2015), é uma forma de represen-
tacao da qualidade obtida de uma classificacao digital de imagem, no caso deste trabalho.
Dessa forma, a matriz de confusao é expressa por meio da correlacao de informagoes,
sendo elas os dados de referéncia reais e os dados da predigdo. Assim, a matriz resume
o desempenho de classificacdo de um classificador com relagao a alguns dados de teste
(TING, 2011).

De acordo com Fawcett (2005), a matriz de confusdo é uma matriz com dimensoes
“MxM”, em que “M”é o nimero de classes, as linhas representam os valores reais, e as
colunas os valores preditos. A Figura 5 apresenta um exemplo genérico de matriz de
confusao. Observando a imagem, é possivel ver a presenca dos erros e acertos, sao eles:
verdadeiro positivo, falso negativo, falso positivo e verdadeiro negativo. Ainda conforme

o autor citado, serao apresentados brevemente estes conceitos.

Valor Predito

Positivo Negativo

Valor Real
Positivo

Negativo

Figura 5 — Exemplo de matriz de confusao.

Fonte: Autor

« Verdadeiro positivo (true positive — TP): é quando o valor previsto corres-
ponde ao valor real; e o valor real foi previsto e o modelo previu um valor positivo.
Por exemplo, é quando o YOLO prediz que na imagem existe uma placa de transito

brasileira, e a imagem realmente possui uma placa de transito brasileira.
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« Verdadeiro negativo (true negative — TN): é quando o valor previsto corres-

ponde ao valor real; e o valor real era negativo e o modelo previu um valor negativo.
Um exemplo basico disso é quando o YOLO prevé que na imagem nao existe placa de

transito brasileira alguma, e a imagem realmente nao possui uma placa de transito.

Falso positivo (false positive — FP): o valor previsto foi falsamente previsto;
o valor real era negativo, mas o modelo previu um valor positivo. Nesse exemplo, o

YOLO prevé um objeto qualquer como uma placa de transito brasileira.

Falso negativo (false negative — FN): o valor previsto foi falsamente previsto;
o valor real foi positivo, mas o modelo previu um valor negativo. Por exemplo, o
YOLO nao consegue identificar uma placa de transito brasileira na imagem, mas ali

existe uma placa de transito brasileira.

Com base nesses conceitos apresentados, ¢ possivel realizar varias métricas de

avaliagao de modelos de classificacao. Para esse trabalho, foram selecionados trés tipos de

métrica: acuracia, precisao, recall.

e Acuracia: a acurdacia relata o percentual de acertos que um modelo teve. Dessa

forma, pode ser definida como a proporgao de previsoes verdadeiras de uma categoria
em relagao a todas as outras previsoes feitas. Sendo assim, calcula-se utilizando a

equacao:
TP+TN
A icia = 2.1
e = TP T FP Y TN + FN (2.1)

Precisao: pode-se definir a precisao de um modelo como a propor¢ao de predigoes
corretas de uma categoria em relacgdo a todas as previsoes feitas dessa categoria.

Desse modo, calcula-se a precisao utilizando a seguinte equagao:

TP
Precisio = ————— 2.2
recisio = o p (2.2)
Recall: a medida de recall de um modelo é definida como a proporcao de previsoes
da categoria. Sendo assim, verdadeiros positivos em relacao a soma dos verdadeiros

positivos com os falsos negativos. Assim, forma-se a equagao do recall:

TP
Recall = m (23)
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2.3 Placas de Transito

As placas de transito tém uma grande importancia na sociedade. Elas servem
para orientar os condutores sobre as regras de trafego, informar as condicoes da via e
alertar sobre proibicoes, restri¢coes e obrigagdes, dentre outras fungoes. No meio de veiculos
autonomos, ha uma dependéncia ainda maior, pois o veiculo precisa dessas sinalizag¢oes
para poder agir com base nas informagoes de cada placa de transito coletada nas avenidas,

ruas e vias.

Quando falamos de placas de transito no mundo, estamos tratando de uma diver-
sidade enorme, visto que cada pais possui sua propria cultura, leis e legislacao de transito
distintas das quais sdo conhecidas no Brasil. E em algumas situagoes, mesmo em um pais
existem legislagoes especificas para cada estado, por exemplo, nos Estados Unidos, a le-

gislacao tem variacoes dependendo da regido de acordo com o site® do governo americano.

Dessa forma, as placas de transito nao sao globalizadas, e cada parte do mundo
tem as suas peculiaridades. Como podemos ver na Figura 6, as diferencas ficam mais

evidentes, apesar de expressarem a mesma informacao, que é “proibido estacionar”.

NO
PARKING

(>

Estados Unidos Brasil Europa

Figura 6 — Exemplo da placa de “proibido estacionar” nos Estados Unidos, Brasil e Eu-
ropa.

Fonte: Autor

Sendo assim, por serem tao diferentes, é dificil para que um modelo consiga iden-
tificar placas de transito de diferentes paises. Ainda assim, existem muitas pesquisas vol-
tadas para deteccoes de placas de transito, porém grande parte ¢ destinada para placas
de transito estrangeiras, assim como nas pesquisas de Luyao et al. (2020) e Thipsanthia,
Chamchong e Songram (2019), que sao voltadas para placas chinesas e tailandesas, res-

pectivamente.

6 <https://www.usa.gov/motor-vehicle-services>
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Tendo em vista essas informacoes, esse trabalho tende a enriquecer as pesqui-
sas brasileiras voltadas para deteccao e identificacao de placas de transito brasileiras no

contexto de veiculos autonomos.

2.3.1 Placas de Transito Brasileiras

No Brasil, quando trata-se de transito, as leis sao regidas pelo Cédigo de Tran-
sito Brasileiro” (CTB). De acordo com a Resolugdo N° 160/2004 do CTB as placas de

sinalizacao de transito tém trés categorias (BRASIL, 1997). Sao elas:

o Sinalizacao de regulamentacgao: tem por finalidade informar aos usudarios as

condicoes, proibicoes, obrigacoes ou restricdes no uso das vias.

» Sinalizacao de adverténcia: tem por finalidade alertar os usudrios da via para

condic¢oes potencialmente perigosas, indicando sua natureza.

« Sinalizacao de indicacgao: tem por finalidade identificar as vias e os locais de inte-
resse, bem como orientar condutores de veiculos quanto aos percursos, os destinos,
as distancias e os servicos auxiliares, podendo também ter como fun¢ao a educacgao
do usuério. Essa categoria possui ainda cinco sub-categorias: placas de identificagao,

de orientagao de destino, educativas, de servicos auxiliares e de atrativos turisticos.

Do ponto de vista de um veiculo auténomo, as categorias de sinalizacao de re-
gulamentagao e adverténcia sao as mais relevantes, a partir do ponto que sao essas as
sinalizagbes que exigem uma ac¢ao do condutor, neste caso, de um veiculo autéonomo. A
sinalizacao de indicacdo, por ter uma natureza mais informativa, nao foi incluida nas

placas selecionadas para este trabalho.

Sendo assim, as placas de transito selecionadas para serem incluidas no modelo de
treinamento sao: Duplo sentido de circulagdo, Parada obrigatoria, Passagem obrigatoria,
Passagem sinalizada de pedestres, Proibido estacionar, Proibido transito de pedestres,
Proibido virar a direita, Saliéncia ou lombada, Sentido de circula¢io da via ou pista,

Sentido proibido, Transito de pedestres e Velocidade mdzrima permitida.

De acordo com o manual de sinalizagdo vertical de regulamentacio CONTRAN
(2007a), a categoria de sinaliza¢do de regulamentacao possui um total de 51 sinais de
regulamentagdo. J4 no manual de sinalizacao vertical de adverténcia CONTRAN (2007b),
a categoria de sinalizacao de adverténcia possui um total de 69 sinais de adverténcia. As
duas categorias juntas totalizam 120 sinais de transito. Levando em consideracao as placas
selecionadas para este trabalho, foi englobado cerca de 10% do total das duas categorias

de sinalizacao de transito, que sao relevantes para os veiculos auténomos.

" O CTB é a lei que contempla as principais regras de transito em vigor no Brasil.
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3 Metodologia

A metodologia, segundo Prodanov e Freitas (2013), é a aplicagdo de métodos e
técnicas que possibilitam a coleta de informagoes, a compreensao, o entendimento e o
aprofundamento de um determinado conhecimento ou objeto de estudo para a resolucao
de problemas ou questoes a serem investigadas. Todo esse conjunto de caracteristicas ¢é

parte do que conhecemos como pesquisa cientifica.

O conhecimento cientifico é construido por meio da investigacao cientifica, que
possui métodos e procedimentos, e que permite a elaboracao conceitual da realidade. A
mesma deve estar em constante enriquecimento e reformulacao (FONSECA, 2002). Dessa
forma, a pesquisa cientifica escolhida para esse trabalho possui alguns pontos de vista,
que, de acordo com Prodanov e Freitas (2013), sdo: da forma de abordagem do problema,
da sua natureza, dos seus objetivos e dos procedimentos técnicos. Esses pontos serdo mais

explorados no decorrer deste mesmo capitulo.

3.1 Classificacao da Pesquisa

A classificacdo da pesquisa é um importante conceito da metodologia cientifica.
Gerhardt e Silveira (2009) dizem que a classificacao pode ser feita nas seguintes categorias:
abordagem da pesquisa, natureza da pesquisa, objetivos da pesquisa, e procedimentos.

Elas serao descritas nas segoes a seguir.

3.1.1 Abordagem da Pesquisa

Quanto a abordagem, dentre todas as categorias existentes, a escolhida para essa
pesquisa foi uma abordagem hibrida, qualitativa-quantitativa. Segundo Oliveira (2011), a
ideia é que as abordagens quantitativa e qualitativa devem ser encaradas como comple-
mentares e nao excludentes. O propdsito é retirar os beneficios de ambas, para servir da

melhor forma ao objetivo da pesquisa.

A pesquisa quantitativa, ainda segundo o autor, é construida pela utilizacao de
elementos quantificaveis, tanto no desenvolvimento da pesquisa quanto na sua analise de

resultados, usando a estatistica como meio para o tratamento das informagoes.

A pesquisa quantitativa é aplicada para determinar também um perfil do objeto
de estudo, tomando como base caracteristicas e semelhancas a serem manuseadas. Em um
grupo de pessoas, por exemplo, podem ser feitas andlises demograficas. Através desse con-

junto de dados é possivel, por meio de técnicas estatisticas, inferir e predizer determinadas
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agoes, formas e tragos com base nas observacoes feitas no objeto de estudo (MORESI,
2003).

Ja a pesquisa qualitativa, de acordo com Prodanov e Freitas (2013), nao utiliza
dados estatisticos para a sua analise de um problema, nao tendo como prioridade medir
ou enumerar algo. Preocupa-se muito mais com o processo do que com o produto final.
E na andlise dos dados nao existe preocupacao em comprovar hipoteses previamente

estabelecidas.

Portanto, o emprego da abordagem quantitativa, neste trabalho, tem como objetivo
coletar e mensurar a precisao e a acuracia, assim como o poder de dedugdo ao identificar
as placas de transito no dataset de imagens coletadas, que sera discutido no decorrer deste
TCC. E, dessa forma, a andlise que sera feita com o embasamento dos dados coletados
serd realizada pela abordagem qualitativa. Dessa maneira, sera possivel identificar o quao

satisfatorio esta performando a rotulagem e o reconhecimento das imagens analisadas.

3.1.2 Natureza da Pesquisa

A natureza da pesquisa pode ser classificada em duas: basica ou aplicada. De
acordo com Prodanov e Freitas (2013), o objetivo da pesquisa bésica é gerar novos conhe-
cimentos lteis para a sociedade, mas sem uma aplicacao pratica. Ja a pesquisa aplicada
gera conhecimentos para aplicagoes praticas com o enfoque na resolugao de problemas
especificos. Dessa forma, a natureza da pesquisa escolhida para este presente TCC é a
pesquisa aplicada, visto que ela também tem como objetivo a solucdo de um problema

especifico.

3.1.3 Objetivo da Pesquisa

Para Gil (2002), os objetivos de uma pesquisa podem ser classificados em trés
categorias. Dentre elas, a mais apropriada para este trabalho é a pesquisa exploratoria. O
autor ainda alega que essa pesquisa tem como fundamentacao trazer maior entendimento

e familiaridade para o problema e torna-lo mais explicito.

Geralmente, utiliza-se o0 método exploratério como meio para alcangar o aprimo-
ramento de ideias ou a descoberta de intuigdes (GIL, 2002). A pesquisa exploratoria
“procura esclarecer e definir a natureza de um problema e gerar mais informacoes que
possam ser adquiridas para a realizacao de futuras pesquisas conclusivas.”(OLIVEIRA,
2011)

O uso da pesquisa exploratoria, neste trabalho, se da pela necessidade do pesqui-
sador poder ter um entendimento mais profundo do objeto de estudo, e, dessa forma,
conseguir visualizar diversas formas de aplicabilidade da solucao do problema para que,

no fim, a sociedade se beneficie da pesquisa.
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3.1.4 Procedimentos

Quanto aos procedimentos técnicos da pesquisa, foram escolhidos dois para esse
trabalho, e podem ser divididos em duas etapas. Durante a primeira etapa, o procedi-
mento atendido foi a pesquisa bibliogrdfica. De acordo com Prodanov e Freitas (2013),
sua elaboragao consiste na consulta de varios materiais ja publicados, como, por exemplo,
periddicos e artigos cientificos, jornais, teses, entre outros. Essa pesquisa, ainda segundo
o autor, tem como objetivo colocar o pesquisador em contato com o material de pesquisa

do assunto abordado.

J4 na segunda etapa da pesquisa, o procedimento seguido foi o cendrio de uso.
Segundo Rezende (2003), um cenério é uma narrativa, textual ou pictérica, de uma situ-
acao, muitas vezes de uso de uma aplicacao. Envolve em seu ambiente muitas variaveis,
tais como, usudrios, processos e dados reais. O autor ainda relata que, de forma simploria,

cenarios sao instancias de casos de uso, ricas em detalhes contextuais.

A utilizacao do cenario de uso no desenvolvimento deste trabalho é necessaria para
descrever o contexto em que é realizada a investigacdo proposta pela pesquisa. Dessa
forma, tal procedimento é de extrema importancia para a construcao do trabalho, com o

enfoque nos métodos de coleta, andlise e interpretagao dos dados.

Com isso, finalizamos a classificacdo da pesquisa. A seguir, encontra-se a Tabela
1 que apresenta, de maneira resumida, todas as categorias e abordagens definidas para a

realizagao deste trabalho.

Tabela 1 — Metodologia da Pesquisa.

Abordagem Natureza Objetivos
da pesquisa da pesquisa da pesquisa

Qualitativa/
Quantitativa

Procedimentos

Pesquisa bibliogréfica/

Aplicada Exploratoria Cenario de Uso

Concluida a classificagdo da pesquisa, o desenvolvimento fica mais simplificado,
visto que os processos de construcao da pesquisa ja estao definidos. Desse modo, a préxima

secao ira retratar o desenvolvimento do processo metodolégico.

3.2 Processo Metodologico

Visando melhorar o controle das atividades desenvolvidas ao longo da pesquisa, foi
utilizado o Kanban. O Kanban é uma ferramenta que por meio visual consegue mostrar
o status atual de execugao de um conjunto de atividades. O mesmo é frequentemente

consumido em projetos que envolvem metodologias dgeis (KNIBERG, 2009). Assim, para
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essa pesquisa foi usado o Trello', uma ferramenta que, por sua vez, consiste em um sistema
de quadro virtual para gerenciamento de tarefas que segue o método Kanban. Além de
poder ser compartilhado com o orientador desse trabalho, facilitando na transparéncia da

execucao das atividades, o Trello possibilitou montar o cronograma do projeto.

Dessa forma, é possivel extrair as macro atividades que serao realizadas neste TCC.
A seguir, situa-se a Tabela 2. Esta tabela apresenta os principais marcos do projeto. Vale
ressaltar que o conteiido da Tabela 2 representa somente a conducao do Trabalho de
Conclusao de Curso 1 (TCC1), visto que, na UNB, a realizagdo do TCC é dividida em
duas partes, sendo elas o TCC1 e o TCC2.

Logo, o cronograma do TCC1 pode ser subdividido em 7 atividades: definir tema,
determinar escopo da pesquisa, pesquisar artigos e livros, estabelecer abordagem da me-
todologia, executar processo de desenvolvimento da pesquisa, documentar processo de de-

senvolvimento da pesquisa e apresentar TCCI.

Tabela 2 — Cronograma de Atividades do TCC.

Cronograma Agosto  Setembro QOutubro Novembro Dezembro

Definir tema X

Determinar escopo da
pesquisa

X

Pesquisar artigos e
livros

Estabelecer
abordagem da X X
Metodologia

Realizar pesquisa X X X

Documentar processo
de desenvolvimento X X X
da pesquisa

Apresentar TCC 1 X

Ja a segunda etapa do trabalho, durante a realizacdo do TCC2, o cronograma de
atividades seguiu o apresentado na Tabela 3, e pode ser subdividido em 6 atividades:
melhorar o modelo de treinamento das placas de transito, coletar os cendrios em videos
que o modelo de treinamento serda submetido, coletar da distancia entre a placa de transito
e a reag¢ao do modelo, avaliar o desempenho do modelo no reconhecimento de placas em

video, documentar processo de desenvolvimento da pesquisa e Apresentar TCC 2.

1 <https://trello.com/pt-BR>
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Tabela 3 — Cronograma de Atividades para o TCC2.

Cronograma Fevereiro Marco  Abril

Maio

Melhorar o modelo de treinamento das

N X X
placas de transito

Coletar os cenérios em videos que o
modelo de treinamento sera submetido

X X

Coletar da distancia entre a placa de
transito e a reacdo do modelo

Avaliar o desempenho do modelo no
reconhecimento de placas em video

Documentar processo de
desenvolvimento da pesquisa

Apresentar TCC 2

Para melhor definir o processo de desenvolvimento, e, assim, ter um maior controle

e uma visdo completa sobre as etapas a serem executadas no TCCI1, foi modelado o

processo metodolégico, que encontra-se na Figura 7.

Definir tema

Inicio

Levantamento

bibliografico :

Realizar pesquisa

v

selecionados

- Documentar hd
i i de
Artigos & livros 5| Processo
; desemvalvimento
da pesquisa A

Determinar r { Estabelecer

Trabalho de Conclusdo de Curso 1 (TCC1)

abordagem

85Copo metodolagica

Apresentagdo

TCC1

Fim

Figura 7 — Processo Metodolégico para condugao do TCC1.
Fonte: Autor
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Definir Tema:

A atividade propoe a escolha do tema que sera trabalhado, bem como o contexto no
qual deseja ser abordado. Nessa etapa, o orientador deste TCC apresentou diversos
temas para que, no fim, fosse escolhido um com maior afinidade com o pesquisador.

Apo6s a escolha, sucederam-se os proximos passos desse processo.

Levantamento Bibliografico:

Com o tema previamente decidido, é necesséario buscar referéncias (bases cientificas)
na area a fim de aumentar o conhecimento do pesquisador sobre o assunto. Para isso,
foi utilizado o procedimento de pesquisa bibliogrifica para garantir o entendimento
do contexto, que é preciso para especificar mais adequadamente o escopo. Esse

processo pode ser encontrado na secao 3.2.1 - Levantamento Bibliogrifico.

Determinar Escopo:

Apbs conhecer varias abordagens sobre o tema proposto, esse é o momento de definir
os limites da pesquisa, descrevendo de maneira clara a contextualizacao do tema, o
objetivo geral e especifico da pesquisa, bem como a justificativa e a metodologia da

pesquisa.

Realizar Pesquisa:

Essa atividade ¢ um subprocesso que pode ser visto na secao 3.2.2 - Realizar Pes-
quisa. De maneira geral, engloba o cendrio de uso, que é o momento no qual serao
realizadas as etapas para coletar, analisar e interpretar dados que serao gerados por

meio da pesquisa.

Documentar processo de desenvolvimento da pesquisa:
Trata-se da escrita dos dados e informagoes obtidos durante o processo de desen-
volvimento da pesquisa, tornando possivel, assim, apresentar a documentacao da

pesquisa de forma concisa e coerente.

Estabelecer abordagem da Metodologia:
Durante esta atividade, é realizada a metodologia da pesquisa. Ela esta presente na
construcao do desenvolvimento da pesquisa, sendo constantemente aprimorada ao

longo da realizagao do trabalho para, dessa forma, alcancar o objetivo proposto.

Apresentar TCC 1:
Relatar os resultados obtidos da pesquisa para o professor orientador e a banca

examinadora.

J& o processo de desenvolvimento previsto para o TCC2, encontra-se na Figura 8.

Essas sao as etapas macro a serem executadas.
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Melhorar o modele de
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reconhecimenta de
placas em video

—

Figura 8 — Processo Metodologico para conducao do TCC2.
Fonte: Autor

o Melhorar modelo de treinamento:
Essa etapa consiste em coletar mais imagens para incrementar o treinamento de pla-
cas de transito brasileiras para que, assim, a detecgao seja efetiva para ser utilizada

em videos. Ainda, adicionar as placas de velocidade no modelo de treinamento.

o Coletar os cenarios em video:
Essa atividade é importante, pois é nela que serao gravados e coletados os videos de

um percurso pré definido, e sera exposto a varios cenarios diferentes.

o Coletar a distancia:
Apés a coleta do video, é possivel descobrir de forma aproximada qual é a distancia

que o modelo de treinamento comeca a reconhecer uma placa de transito brasileira.

o Avaliar o desempenho do modelo nos videos:
Nessa etapa, os videos dos cendrios coletados serao submetidos a varias avaliagoes,

e a partir disso serd coletado um resultado através da matriz de confusao.
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e« Documentar processo de desenvolvimento da pesquisa:
Trata-se da escrita dos dados e informacoes obtidos durante o processo de desen-
volvimento da pesquisa, tornando possivel, assim, apresentar a documentacao da

pesquisa de forma concisa e coerente.

o Apresentar TCC 2:
Relatar os resultados obtidos da pesquisa para o professor orientador e a banca

examinadora.

3.2.1 Levantamento Bibliografico

A atividade Levantamento Bibliogrifico foi construida por meio da técnica de pes-
quisa bibliogréfica, que, segundo Fonseca (2002), é feita a partir do levantamento de
referéncias tedricas publicadas e analisadas, podendo ser artigos, livros, paginas de web,
sites, entre outros. O objetivo é permitir ao pesquisador conhecer mais sobre o assunto a

ser estudado.

Dessa forma, o procedimento seguiu do seguinte modo. Foram captados artigos
cientificos do site oficial do YOLO?, que serviu de embasamento para este TCC. Com
base nos artigos encontrados na base do site, foram selecionados trés, que podem ser
vistos na Tabela 4. O critério para a escolha destes artigos foi por eles abordarem como

tema principal o funcionamento do YOLO.

Tabela 4 — Resultado da pesquisa no web site do Yolo.

Titulo Autor(es) Data
Real-Time Grasp Detection Using Joseph Redmon e Anelia 92015
Convolutional Neural Networks Angelova

Joseph Redmon, Santosh
Divvala, Ross Girshick, e Ali 2016
Farhadi

You Only Look Once: Unified,
Real-Time Object Detection

YOLOvV3: An Incremental

Joseph Redmon e Ali Farhadi
Improvement

2 <https://pjreddie.com/publications/>. Acessado em: 22 de Abril de 2021
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Também foi feito um levantamento de referéncias na base de dados do Periddico
Capes®. Realizou-se uma busca avancada na base utilizando algumas palavras-chave, sao
elas: “Yolo v3”, “Yolo v3 and Deep Learning”, “Deteccao, reconhecimento de placas de
transito” e “Yolo v3 and Traffic sign”. A tnica restricao aplicada foi a data de publicacao
que, nesse contexto, foram pesquisas publicadas nos ultimos cinco anos. O resultado da

busca pode ser conferido na Tabela 5.

Tabela 5 — Resultado da busca no Periédico Capes.

Titulo Autor(es) Data

Chloe Eunhyang Kim, Mahdi
Maktab Dar Oghaz, Jiri Fajtl,

A Comparison of Embedded

Deep Learning Me?hods for Vasileios Argyrion e Paolo 2019
Person Detection3 .
Remagnino
A D.e P Learl.rnng Approacb of Xun Li, Yao Liu, Zhengfan Zhao,
Vehicle Multitarget Detection Ve Zhan i H 2018
from Traffic Video Ue £hatig, © ¢
A Fast Learning Method for
Accurate and Robust Lane . . -
Detection Using Two-Stage Xiang Zhang, Wei Yang, Xiaolin 2018

Feature Extraction with YOLO Tang, e Jie Liu

v3

Luan Lourenco Esteves,
Francisco Assis da Silva, Leandro
Luiz de Almeida, Danillo 2019
Roberto Pereira, Mario Augusto
Pazoti, Almir Olivette Artero2

Aprendizado de maquina
aplicado para auxilio ao
motorista utilizando Raspberry

P1

Real Time Detection and
Classification of Traffic Signs
Based on Yolo Version 3
Algorithm

V.N. Sichkar, S.A. Kolyubin 2020

3 <http://www-periodicos-capes-gov-br.ezl.periodicos.capes.gov.br/>. Acessado em: 16 de Setembro

de 2020
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Com base na leitura desses artigos listados na Tabela 5, mais dois artigos foram

encontrados através do referencial tedrico dos artigos lidos. Esses novos artigos podem ser

encontrados na Tabela 6.

Tabela 6 — Artigos encontrados no Referencial Teérico de outros artigos.

Titulo Autor(es) Data
Deep Learning for Large-Scale . .
Traffic-Sign Detection and Domen Taberml'i ¢ Danijel 2020
" Skocaj
Recognition
Real-Time Traffic Sign y y .
Recognition Based on Shape and Tughan Gaglayan, Habibullah 2020

Color Classification

Ahmadzay e Gokhan Kofraz

Por fim, também foi realizado um levantamento na base de dados do Scopus®.
Utilizando a string de busca “(Yolov3d AND (detection OR dentif* OR recogni*) AND

traffic sign)”, o resultado trouxe varios artigos relevantes quanto a temética. Podem ser

vistos na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultado da busca no Scopus.

Titulo Autor(es) Data
Defoectln'g Small Chinese Traffic Zhang, B. e Wang, G. e Wang,
Signs via Improved YOLOv3 . 2021
H.e Xu, C. e Li, Y. e Xu, L.
Method
Im?ﬁ;gjs?eizciioigzgzjsfor Du, L. e Ji, J. e Pei, Z. e Zheng,
© SISHS . H. e Fu, S. e Kong, H. e Chen, 2020
applied in intelligent and
. W.
connected vehicles
Traffic SIgns 'detect1on and Zhao, K. e Liu, L. e Meng, Y. e
recognition under 2020
) . . Sun, R.-C.
low-illumination conditions
Road Sign Detection and . :
Recognition of Thai Traffic Thipsanthia, P. e Chamchong, 2019

Based on YOLOv3

R. e Songram, P.

O processo de pesquisa bibliografica teve como resultado um maior entendimento

sobre o tema abordado. Sendo assim, seu objetivo primordial foi alcancado, ja que houve

um aumento na maturidade sobre o assunto da pesquisa.

4

<https:/ /www-scopus.ezbd.periodicos.capes.gov.br/>. Acessado em: 16 de Setembro de 2020
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3.2.2 Realizar Pesquisa

A atividade Realizar Pesquisa é construida a partir do cenario de uso. Nela, é

possivel coletar, analisar e interpretar os dados. Na Figura 9, é perceptivel observar o

processo abordado para o desenvolvimento deste trabalho. Em seguida, é descrito o que

ocorre em cada passo das atividades.

Prova de
conceito do
Yalo

Maontar Banco Rotulagem das Executar
de Imagens Imagens Treinamento

Inicio

Estd
Satisfatdrio?

Avaliar

Resultados do
MEo Treinamento

Realizar Pesquisa

Sim

Fim

Figura 9 — Processo Metodologico de realizagao da pesquisa do TCC1.
Fonte: Autor

Prova de Conceito do YOLO:

Essa atividade é necessaria para que o pesquisador ambientalize a utilizacao do
YOLO. E nesse momento que sdo realizados os primeiros testes sobre como funciona
e como se executa de fato o YOLO, utilizando um pequeno teste para validar o

funcionamento da ferramenta.

Montar Banco de Imagens:
Trata-se de montar um dataset de imagens de placas de transito. Durante essa
atividade, foram utilizadas varias formas de procura e coletas de imagens para que,

dessa forma, fosse possivel realizar o treinamento do dataset.

Rotulagem das Imagens:

Apés a coleta das imagens, é preciso realizar a rotulagem das mesmas. Sendo assim,
cada imagem deve conter um arquivo de texto descrevendo as coordenadas do objeto
de interesse dentro das imagens. Estas coordenadas devem estar especificadas para

o YOLO, para que, dessa forma, ele consiga reconhecer e entender.
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 Executar Treinamento:
Durante essa atividade, ocorre o treinamento do dataset ja com a rotulagem re-
alizada. Assim, é configurado tudo o que precisa para que, de fato, o treinamento
ocorra. Esse momento é o que mais despende tempo, ja que um treinamento demora

para ser concluido dependendo do volume de imagens no dataset.

o Avaliar Resultados do Treinamento:
A avaliacdo consiste na andlise da precisdao de resposta do treinamento realizado.
Para medir essa precisao, serd utilizada a matriz de confusdo. Caso a avaliacao do

treinamento seja insatisfatoria, as etapas desse processo sao refeitas.

O préximo capitulo ird detalhar mais sobre como ocorreu o desenvolvimento do
segundo procedimento escolhido para esse TCC, o cenéario de uso. Nele, serd possivel

observar os resultados obtidos da pesquisa.
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4 Resultados Obtidos

Neste capitulo, sao apresentadas as etapas do processo de “realizar pesquisa”, que
foi mostrado no Capitulo 3 - Metodologia, e situa-se na Figura 9. De modo respectivo, o

processo de condugao do TCC2, mostrado na Figura 8, sera apresentado.

Estarao presentes o desenvolvimento do projeto para alcancar, de fato, o objetivo
do trabalho, que é construir um procedimento que seja replicavel para que outros pesqui-
sadores sejam capazes de realizar a rotulagem; o treinamento adequado com a finalidade
de obter bons resultados na deteccao de placas de transito nas imagens; o reconhecimento
de placas de transito em video e em diferentes contextos; além de verificar a distancia

maxima em que ¢ identificada a detecgao e a classificagao das placas de transito brasileiras.

Sendo assim, este capitulo visa acentuar o caminho que foi percorrido para formu-
lar os resultados que serao apresentados. Dito isso, o capitulo ird descrever as seguintes
etapas: Prova de Conceito do YOLO, Montar Banco de Imagens, Rotulagem das Ima-
gens, Executar Treinamento, Avaliar Resultados do Treinamento, Aplicacao do modelo de

treinamento em wvideos e Distancia mdzxima do reconhecimento do modelo treinado.

4.1 Prova de Conceito do YOLO

Segundo Guimaraes (2008), “define-se prova de conceito (usa-se no texto a sigla
POC, do inglés Proof of Concept) como uma técnica que permite demonstrar que uma
determinada ideia é tecnicamente possivel, ou seja, pode ajudar a verificar se uma arqui-
tetura ¢é ‘construivel’”. Dessa forma, o objetivo dessa POC ¢é colocar o pesquisador em
contato com o sistema do YOLOv3 e, porventura, testar o funcionamento que o algo-
ritmo se propoe a fazer, que basicamente é realizar a detecgao de objetos (REDMON et
al., 2016).

Para que essa POC obtenha sucesso, é necessario que o YOLOvV3, ao final, cumpra
o papel fundamental de detectar um objeto corretamente na imagem proposta pelo pes-
quisador. Para isso, serao utilizados como teste os passos de execucgao do sistema descrito
no web site oficial do YOLOv3! disponibilizado por Redmon e Farhadi (2018).

Para esse teste, foi utilizado um notebook da marca Samsung modelo 370E4K,
suas especificacoes sao: processador Intel core i5-5200U, 8 GB? de memoéria RAM?, placa.

gréafica Intel Graphics 5500 e 1 TB* de espaco para armazenamento. O Linux foi utilizado

<http://https://pjreddie.com/darknet/yolo/>. Acessado em: 09 de Setembro de 2020
Simbolo referente a Gigabyte, que é uma unidade de medida de informacao.
E uma sigla, em inglés, para Random Access Memory, que significa “Meméria de Acesso Aleatério”.

1
2
3
4 Simbolo referente a Terabyte, que é uma unidade de medida de informacao.
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para o sistema operacional. Explicado o ambiente de desenvolvimento utilizado, basta

seguir o passo a passo que serd apontado.

1. A primeira etapa a ser feita é a instalagao do Darknet que foi abordado na Secao 2.1.
A forma mais simples de fazer a instalacdo é clonando o repositério do Darknet na
sua maquina. Apés o clone, basta entrar na pasta e executar o Makefile do projeto,
que é onde algumas configuragoes importantes ficam armazenadas. Os comandos de

terminal deste primeiro passo sao respectivamente:

$ git clone https://github.com/pjreddie/darknet
$ cd darknet

$ make

2. No segundo momento, faz-se necessario o download de um arquivo pré-treinado de
237 MB. Esse arquivo contém o treinamento de Dataset do COCO?®, que possui
aproximadamente 80 categorias de identificacdo de objetos. Dessa forma, este sera

utilizado para essa POC para fazer o download. Basta usufruir da linha de comando.

$ wget https://pjreddie.com/media/files/yolov3.weights

3. O 1ultimo passo refere-se a execugao da deteccao na imagem escolhida para a predi-

¢ao.
$ ./darknet detect cfg/yolov3.cfg yolov3.weights data/
stop_sign. jpg

Apos a execucao do comando do detector, é mostrada uma resposta. Nessa situa-
¢ao, a resposta esperada ¢ vista na Figura 10. Nota-se que ao fim da saida de resposta, o
Darknet fornece o tempo que foi gasto para detectar, e também mostra o percentual de

confianca dos objetos.

Seguidamente da impressao da resposta, é gerada uma imagem que contém as
bounding boxes em volta dos objetos detectados. Essa imagem é salva no “predictions.png”.
Logo apos abrir essa imagem que havia sido salva, ¢ exibido o resultado que pode ser visto

na Figura 11.

5 <https://cocodataset.org/>. Acessado em: 10 de Setembro de 2020
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layer filters size/strd(dil) input output

1 conv B4 I x 32 416 x 416 x 32 -» 288 x 2088 x 64 1.595 BF

2 conv 32 1x1/1 208 x 208 x 64 -» 208 x 208 x 32 8.177 BF
184 conv 256 3x3/1 52 x 52 x 128 -» 52 x 52 x 256 1.595 BF
185 conv 51 1x1/1 52 x 52 x 256 ->» 52 x 52 x 51 8.871 BF
186 yolo

[yolo] params: iou loss: mse (2), iou_norm: 8.75, obj_norm: 1.88, cls_norm: 1.88, delta_norm: 1.80, scale_x_y: 1.8@
Total BFLOPS 65.384
avg_outputs = 518912

Allocate additional workspace_size = 52.43 MB

Loading weights from /mydrive/yolov3/backup/yolov3_custom_last.weights...
seen 64, trained: 1536 K-images (24 Kilo-batches_64)

Done! Loaded 187 layers from weights-file

Detection layer: 82 - type = 28

Detection layer: 94 - type = 28

Detection layer: 186 - type = 28

data/stop.jpg: Predicted in 11.133868 milli-seconds.

stop_sign: 18@%

Figura 10 — Saida esperada apds executar o comando do detector.

Fonte: Autor.

Figura 11 — Exemplo de predicao feita pelo YOLOv3.

Fonte: Autor.

Com o desenvolvimento da POC, e através dos resultados obtidos apds a sua
execucao, ¢ notério perceber que os critérios iniciais programados para essa pesquisa
foram um sucesso. E factivel observar também que o YOLOv3 entrega realmente o que o

pesquisador esperava, tornando possivel, assim, a continuagao da pesquisa.
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4.2 Montar Banco de Imagens

A montagem do banco de imagens é primordial para que o treinamento seja feito,
visto que, sem dados, torna-se dificil o trabalho de um algoritmo de rede neural, por
exemplo. Visando o objetivo do trabalho, que é fazer um treinamento para deteccao de

placas de transito brasileiras, faz-se necessario um banco de dados com tais placas.

O primeiro passo aplicado para essa etapa do trabalho foi procurar por bases de
dados e verificar se ja existe um conjunto de imagens pré montadas sobre placas de transito
brasileiras, que poderiam ser utilizadas nessa pesquisa. A busca foi feita em varias bases
de dados, como pode ser observado na Tabela 8. Infelizmente, nao foi encontrado banco

de imagens que contenha placas de transito brasileiras que pudesse ser utilizado nesta

pesquisa.
Tabela 8 — Levantamento nas Bases de dados.
Acessado em: 10 de Setembro de 2020.
Base de Dado Url do Web Site
Kaggle <https://www kaggle.com/datasets>
COCO Explorer <https://cocodataset.org/#explore>

Open Images Dataset v6 <https://storage.googleapis.com /openimages/web/

index.html>

Five Thirty Eight <https://data.fivethirtyeight.com/>

BuzzFeed <https://github.com /BuzzFeedNews /everything#

standalone-datasets>
Data.gov <https://catalog.data.gov/dataset/>
Brasil.io <https://brasil.io/datasets/>
Dados.gov.br <http://dados.gov.br/dataset >
Reddit <https://www.reddit.com/r/datasets/>
Academic Torrents <https://academictorrents.com/>

Nao sendo possivel encontrar uma base de dados pré pronta que pudesse ser utili-
zada nessa pesquisa, a possibilidade a ser acolhida foi construir o proprio banco de imagens
para o trabalho. A partir dessa decisdao, é necessario diminuir o niimero de amostras, ou
seja, escolher um pequeno conjunto de placas de transito brasileiras que serd aplicado

neste trabalho, visto que diversas imagens deverao ser coletadas para cada tipo de placa.

Desse modo, foram selecionados 12 tipos de placas de transito brasileiras, sao
elas: Duplo sentido de circulacao, Parada obrigatoria, Passagem obrigatoria, Passagem
sinalizada de pedestres, Proibido estacionar, Proibido transito de pedestres, Proibido virar

a direita, Saliéncia ou lombada, Sentido de circulacio da via ou pista, Sentido proibido,
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Transito de pedestres e Velocidade madxima permitida. As imagens das respectivas placas

de transito constam na coluna “Imagens das placas” da Tabela 9.

Tabela 9 — Quantidade de imagens de placas coletadas.

Imagens das Quantidade

Nome das placas

placas de Imagens
@ Duplo sentido de circulagao 66
Parada obrigatoria 165
@ Passagem obrigatéria 195
@ Passagem sinalizada de pedestres 297
® Proibido estacionar 123
® Proibido transito de pedestres 30
® Proibido virar a direita 106
<‘> Saliéncia ou lombada 210
@ Sentido de circulacao da via ou pista 163
® Sentido proibido 59
@ Transito de pedestres 36
Velocidade maxima permitida 130
TOTAL 1580

Logo apds a selecao das placas de transito, foi realizada uma saida de campo com
o objetivo de coletar tais placas. A atividade consiste em procurar as placas selecionadas
em avenidas, ruas e vias, e, assim que encontradas, tirar uma fotografia dessas placas.

Um dos motivos desta saida de campo mostrar-se necessaria ¢ pelas escassas imagens
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encontradas no Google Imagens. Sendo assim, julgou-se essencial a realizacao dessa busca

e coletas de placas de transito brasileiras.

E importante ressaltar ainda, que para as imagens de placas de transito de veloci-
dade mdxima permitida foram coletadas, todos os tipo de limite de quilometragem, e nao
apenas o de 90 km/h, por exemplo. Sendo assim, independente do limite estabelecido na

placa de transito, ela serd incluida como uma placa de velocidade mdzima permitida.

Dessa forma, ao fim do periodo planejado para essa tarefa, o resultado foi a coleta
de 1580 imagens no total. Na Tabela 9, pode ser conferido o detalhamento da quantidade

de imagens coletadas para cada tipo de placa de transito.

E valido ressaltar que em algumas imagens h4 mais de um tipo de placa, deixando
a quantidade de imagens coletadas com uma pequena margem de erro, visto que elas nao
foram contabilizadas mais de uma vez. Um exemplo pode ser encontrado na Figura 12,
que possui tanto a placa de proibido estacionar quanto a placa de passagem sinalizada de

pedestres.

Figura 12 — Exemplo de fotografia com duas placas de transito diferentes.

Fonte: Autor

As imagens coletadas foram fotografadas utilizando um aparelho celular em for-
mato retrato, ou seja, na vertical. Ainda é importante observar que foram fotografados
varios angulos de uma mesma placa de transito, enriquecendo o dataset montado. Por fim,
os critérios de qualidade utilizados para selecionar as melhores fotos foram os mesmos do

Griffin, Holub e Perona (2007), que definem basicamente 3 critérios subjetivos:
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« Bom: um visual limpo do objeto fotografado. Essas sao as melhores e mais eficazes,

e foram utilizadas para o TCC.

e Ruim: um visual mais confuso, com pouca iluminacio e de dificil entendimento.

Algumas ainda sao possiveis de serem utilizadas, mas no geral sdo descartadas.

« Nao aplicavel: sao fotografias nas quais o objeto nao existe. Essas imagens sao

inutilizaveis.

4.3 Rotulagem das Imagens

Assim que o dataset é construido, o préximo passo é fazer a rotulagem/ Labeling. A
rotulagem nada mais é do que fazer a marcagao das bounding bores nas imagens, ou seja,
¢ identificar manualmente os objetos de interesse dentro de uma imagem para que, dessa
maneira, seja possivel realizar o treinamento. No contexto deste trabalho, os objetos de
interesse a serem marcados sao placas de transito brasileiras. Conforme descrito na secao
2.1, pode ser observado um exemplo de marcacao de uma bounding boxr em uma imagem

de placa de transito na Figura 1.

Para realizar a rotulagem das imagens coletadas, foi necessario utilizar a ferra-
menta “Labellmg” desenvolvida por Tzutalin (2005). Com essa ferramenta, é possivel
fazer as marcacoes das bounding bozres e gerar o arquivo necessario com as notagoes do

YOLOvV3, para que, dessa forma, a rotulagem do dataset seja concluida.

O passo a passo para a instalacdo da ferramenta Labellmg® ocorreu em um am-
biente com o sistema operacional Linux, mas o Labellmg disponibiliza também versoes

para “Windows” e “MacOs”. A instalacdo no Linux realizou-se da seguinte maneira:

1. Antes de tudo, é necessario que a sua maquina ja possua pré instalado o “Python 3”
ou versoes superiores, bem como “o pip3”. Dessa forma, é possivel prosseguir com
os requerimentos basicos. A primeira coisa a ser feita é a copia do Labellmg para

sua maquina. Essa etapa pode ser realizada executando no terminal o comando:

$ git clone https://github.com/tzutalin/labellmg.git

2. Apos clonar o repositorio, faga a instalacao de uma ferramenta de desenvolvimento,
e também das dependéncias requeridas pelo Labellmg. Depois, basta executar o
“make” para compilar o programa. Esses passos podem ser realizados respectiva-

mente, executando os comandos:

$ sudo apt-get install pyqtb5-dev-tools

6 <https://github.com/tzutalin/labellmg>
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$ sudo pip3 install -r requirements/requirements-linux-
python3. txt
$ make qtbpy3

3. Por fim, basta executar o Labellmg de fato utilizando o comando:

$ python3 labelImg.py [Caminho_da_pasta_com_o_dataset] [

Arquivo_de_classes]

Nota-se que dois argumentos sao exigidos neste ultimo comando. O primeiro é o
caminho no qual encontra-se a pasta com o conjunto de imagens coletas. Uma possibilidade
para conseguir essa informacao é caminhar via terminal até a pasta em que se encontra o

dataset. Apos isso, execute o comando:

$ pwd

Com isso, serd possivel saber o caminho necessario até o seu conjunto de imagens. Um
exemplo de saida é “/home/bruno/TCC/Dataset”. Tendo essa informagao, basta substi-
tuir o [Caminho_da_ pasta_com_ o_ dataset] no comando de execuc¢ao do Labellmg pelo

caminho que foi encontrado.

O segundo argumento essencial é o nome do arquivo de classes, que geralmente
¢ denominado de “classes.txt” por padrao, e deve estar localizado dentro da pasta do
Labellmg. Esse arquivo de texto deve conter as categorias ou classes do dataset para
que, por exemplo, este TCC consiga detectar e classificar o tipo de placa de transito

identificada na predicao.

Dessa forma, é necessario que as onze placas de transito brasileiras, selecionadas
na secao 4.2, estejam contidas dentro do arquivo de texto. Como pode ser observado na
“Tabela 10”7, a coluna “Classes e Categorias” contém as categorias que estarao dentro do
arquivo “classes.txt”. Percebe-se que os nomes das placas de transito foram traduzidos
para o inglés, e foi aplicado o Snake Case”. Por fim, é importante salientar que cada linha

do arquivo “classes.txt” representa uma categoria.

Com esses dois argumentos concluidos, é possivel, enfim, executar o ultimo co-
mando dos passos de instalagdo. Como resposta, o programa do Labellmag ird abrir, e
a interface recebida devera ser algo semelhante a Figura 13. Nesta mesma figura, é pos-
sivel observar algumas marcacoes coloridas em conjunto com uma letra representante.
Essas caixas coloridas englobam os principais pontos de funcionamento da interface da

ferramenta. Cada ponto de interesse sera apresentado e explicado de uma maneira breve.

7 Refere-se ao estilo de escrita no qual o espaco é substituido por um caracter de sublinhado, e a escrita

das palavras é feita em caixa-baixa.
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Tabela 10 — Categorias das placas de transito do arquivo de classes.

Nome das placas Classes ou Categorias
Duplo sentido de circulacao double__direction_ of circulation_ sign
Parada obrigatoria stop__sign
Passagem obrigatoéria obligatory passage sign
Passagem sinalizada de pedestres pedestrian_ crossing sign
Proibido estacionar no_parking _ sign
Proibido transito de pedestres no_pedestrian _traffic_sign
Proibido virar a direita forbidden_to turn_ right sign
Saliéncia ou lombada bump_or_spine_sign
Sentido de circulacao da via ou pista bump_or_ spine sign
Sentido proibido wrong_way_ sign
Transito de pedestres pedestrian__traffic_sign
Limite de velocidade speed_ limit_ sign
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Figura 13 — Interface do programa Labellmag.

Fonte: Autor

o A: Este menu de ferramentas possibilita algumas agoes importantes dentro do La-
bellmg. Os trés primeiros icones da lista sao utilizados para carregar novas imagens
para dentro do programa. Os icones em formato de “seta’servem para ir para a
proxima imagem, ou acessar a anterior. Neste menu, a fun¢do mais importante é a

de “Salvar”; sendo esta a que consolida a rotulagem de cada imagem.
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« B: Esse botao é muito importante, pois é ele que define a formatacao de saida do
YOLOvV3. Dessa maneira, basta configurar para o modo YOLO. Essa formatacao

sera apresentada em breve.

o C: neste menu de ferramentas existe a funcao “Create ReactBox”. Ela é responsavel

por criar a bounding box na imagem.

« D: é a 4rea principal de trabalho. E nela que consta a imagem, na qual serd feita
a marcacao da bounding box, como ¢ mostrado na Figura 13: o quadrado azul com
bordas verdes representa uma marcacao de uma placa de transito brasileira. Em uma
tinica imagem pode ser feita mais de uma rotulagem. E nesse momento, também,
que ¢ selecionado o tipo de categoria. No caso desse exemplo, a categoria ou classe

selecionada é a double__direction__of _circulation__sign.
o E: esse painel informa as categorias que foram classificadas em cada imagem.

o F': por fim, esse painel mostra todas as imagens que foram carregadas no programa,

sendo possivel acessa-las a qualquer momento.

Entendendo um pouco mais sobre o funcionamento basico do Labellmg, basta,
agora, saber o tipo de resultado que ele entrega. Ao salvar uma imagem com a bounding
bor ja marcada, serd gerado um arquivo de texto com o mesmo nome da imagem na
qual foi realizada a rotulagem. Tanto a imagem quanto o arquivo de texto sao salvas
no mesmo local. O arquivo de texto gerado contém as coordenadas de identificacao das
bounding boxes da imagem, por isso que na etapa B é importante selecionar o “YOLO”.

Esse arquivo ¢é gerado para cada imagem em que ¢é realizada a rotulagem.

Para entender o funcionamento das coordenadas contidas no arquivo de texto, é
importante observar a Figura 14, que mostra um exemplo de coordenadas. Percebe-se que
existe uma série de niimeros em apenas uma linha, e que cada argumento de informacao
¢é separado por um “espaco em branco”. Essa sequéncia ¢ a localizacao de uma bounding
bor marcada na imagem. Cada linha no arquivo de texto representa uma bounding box

diferente em uma mesma imagem.

10028xt X

18 0.499167 ©.503333 0.141667 8.566667
2

Figura 14 — Exemplo de arquivo de texto com as coordenadas de formatagao do YOLO.

Fonte: Autor

Examinando ainda a Figura 14, tem-se que, nesse exemplo, o primeiro elemento

é¢ o numero “0”. Este numero representa a classe, na qual foi realizada a marcacao da
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bounding box. Esse nimero tem correlagdo com o arquivo de classes mostrado na Tabela
10. Como explicado anteriormente, no arquivo “classes.txt”, cada linha representa uma
categoria. Dessa forma, o nimero “0” é retirado. Ele é a posicao da primeira categoria
do arquivo de classes, sendo que a contagem se inicia no nimero “0”, ou seja, a primeira
categoria é representada pelo numeral “0”; e a contagem continua de uma forma crescente.
Caso haja uma segunda classe dentro do arquivo de classes, ela sera representada pelo

numero “17.

Por fim, ainda ha mais quatro elementos dentro do arquivo de coordenada. Com
o auxilio da Figura 15, é possivel perceber que cada elemento representa um ponto do
plano cartesiano, sendo que X varia entre [0,1], onde (0) é o pixel® mais a esquerda e (1)
é o pixel mais a direita. Igualmente, as coordenadas em Y estao entre [0,1] e vao do pixel
superior (0) para o pixel inferior (1), (VITTORIO, 2018). Dessa forma, a anotagao feita

no arquivo de coordenadas vista na Figura 14 é representada assim:

representacao_da_classe esquerda topo direita inferior

Eixo-X

Esquerda-X | Topo-Y

Eixo-Y

Direita-X | Inferior-Y

Figura 15 — Coordenadas de uma bounding bozx.

Fonte: Adaptado do Vittorio (2018).

Com isso, sao finalizados os principais conceitos que serao abordados neste trabalho
a respeito de rotulagens. Essa etapa é crucial para que a fase do treinamento seja executada

da melhor forma.

8 E o menor ponto que forma uma imagem digital.
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4.4 Executar Treinamento

Esta secao tem como objetivo apresentar a forma em que procedeu o treinamento
do dataset. Antes de adentrar em seu desenvolvimento, é importante ressaltar sobre o
ambiente de desenvolvimento. Para essa etapa, nao sera mais utilizada a maquina, cujas
especificagoes foram mostradas na Secao 4.1, por motivo de processamento computacional.

Para fazer o treinamento de uma forma mais otimizada, ¢ preciso de uma GPU.

Desse modo, a solucao encontrada foi a utilizacdo do Google Colab?. Ele nada mais
é do que um ambiente virtual, onde o préprio Google disponibiliza notebooks Jupyter!?,
que nao requer configuracao e é executado na nuvem. O Colab é muito acessivel, pois
disponibiliza versoes de maquinas virtuais com GPU de forma gratuita. Sendo assim,

para o desenvolvimento, o treinamento sera por meio de um ambiente virtual.

Neste trabalho, foram utilizados tanto o servigo gratuito quanto o pago, que ofe-
rece alguns beneficios a mais. As GPUs usadas foram a T4 e P100 no servigo pago, e a
K80s na assinatura gratuita. E importante ressaltar que as GPUs por padrdo no Colab
sao desabilitadas. Para habilita-las, basta ir na barra de ferramentas selecionar a opcao
“Tempo de execucao”, e em seguida “Alterar tipo de tempo de execucao”, assim, apenas

selecione a opgao de GPU.

Por fim, o Colab faz uso de um ambiente interativo de desenvolvimento. Isso diz
respeito as células de codigo, onde sao depositadas as instrugoes que o comando deve
executar. Levando em consideracao estas peculiaridades do Colab, é possivel agora realizar

o treinamento das placas de transito brasileiras.

A Figura 16 mostra resumidamente o processo de Treinamento do dataset de pla-
cas de transito brasileiras. O processo servird como um guia para as etapas que serao
apresentadas. Destaca-se, ainda, que as etapas para esse processo de treinamento foram
baseadas no proprio site oficial do YOLO, sendo que as instrugdes foram geradas pelo
Redmon e Farhadi (2018). Desse modo, o detalhamento do desenvolvimento do “Guia de

Execugdo do Treinamento de um Dataset no Google Drive” consta no apéndice A.

9 <https://colab.research.google.com /notebooks/intro.ipynb#scroll To=5fCEDCU__ qrC0>. Acessado

em: 01 de Maio de 2021
10 Jupyter é um projeto com o propésito de desenvolver software de cédigo aberto, por meio de compu-
tagao interativa em dezenas de linguagens de programagao.
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e Detector de treino para B
"ClickConnect” o te" teste
|
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Processo de Execugao do Treinamento de um Dataset no Google Colab

Figura 16 — Processo de execucao do treinamento de um Dataset.

Fonte: Autor.

Para finalizar a etapa do treinamento, foram gerados dois treinamentos diferentes
de um mesmo dataset de placas de transito brasileiras para este TCC. Eles diferem-se no
processo de rotulagem, onde em um dos datasets foi realizada a marcagao do bounding box
de toda a placa, sendo chamado de “rotulagem total da placa”. No outro caso, foi feita a
marcacao da bounding box apenas no icone dentro da placa, sendo chamado de “rotulagem
do icone da placa”. O exemplo da marcagao dessas placas pode ser visto respectivamente

na Figura 17.

Rotulagem total da placa

Rotulagem do icone da placa

Figura 17 — Modelos de rotulagem realizado no TCC.
Fonte: Autor.
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Sendo assim, na Secao 4.5, serd comparada o desempenho dos dois modelos de

treinamento de placas de transito brasileiras.

4.5 Avaliar Resultados do Treinamento

A avaliagao do treinamento utiliza para o calculo de métrica a matriz de confusao,
cujos principais conceitos foram vistos no Capitulo 2 deste trabalho. Para a realizacao da
avaliagao, serda feito um comparativo de dois treinamentos utilizando o mesmo dataset. A

sua diferenca, como observado na Figura 17, é apenas no processo de rotulagem.

Para que seja possivel realizar a avaliagdo destes treinamentos, é necessario fazer
testes. Estes testes sao executados da seguinte forma. Para cada treinamento realizado,
sao executadas varias predigoes e assim, ¢ feita uma andlise da predicao. E importante

ressaltar que o dataset utilizado na fase de testes deve ser diferente da fase de treinamento.

Sendo assim, foram coletadas mais algumas imagens para serem utilizadas como
testes para as predigoes. A coleta das novas imagens de placas de transito brasileiras
foi realizada da mesma forma que foi vista na segao 4.2. Na Tabela 11, é apresentada a
quantidade de imagens de cada placa de transito. Ao todo, foram utilizadas 36 imagens

para serem feitas as predicoes.

Tanto o modelo de treinamento feito pela “Rotulagem total da placa”, quanto o
feito pela “Rotulagem do icone da placa”, irdo executar o novo dataset para que, dessa
forma, seja feito um comparativo das métricas. As métricas que foram retiradas apods a
predi¢ao das imagens, e com o auxilio da matriz de confusao, foram: acuracia, precisao,

recall.

Dessa forma, as métricas apresentadas serviram para avaliar o comparativo entre

os dois modelos que serao testados.
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Tabela 11 — Quantidade de imagens de placas coletadas para realizar a etapa de teste.

Imagens das Quantidade

Nome das placas

placas de Imagens
@ Duplo sentido de circulagao 3
Parada obrigatéria 3
@ Passagem obrigatéria 3
@ Passagem sinalizada de pedestres 3
® Proibido estacionar 3
® Proibido transito de pedestres 3
® Proibido virar a direita 3
@ Saliéncia ou lombada 3
@ Sentido de circulagao da via ou pista 3
® Sentido proibido 3
@ Transito de pedestres 3
Velocidade méaxima permitida 3
TOTAL 36

Logo ap0s a realizacao das predi¢oes nos dois modelos de treinamento, é possivel
inferir a matriz de confusao de cada um deles. O modelo de “Rotulagem total da placa”
pode ser visto na Figura 18, ja o de “Rotulagem do icone da placa” é observado na Figura
19. Dessa forma, sao concebiveis algumas informacoes importantes analisando as matrizes.
E importante esclarecer que as métricas que serao avaliadas sdo do modelo como um todo,

e nao em cada uma de suas categorias.
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Figura 18 — Matriz de confusao do treinamento da “Rotulagem total da placa”.

Fonte: Autor.

020 ¢ E®DR S0P -

i 1590 R0

Figura 19 — Matriz de confusao do treinamento da “Rotulagem do icone da placa”

Fonte: Autor.

Comecando pela matriz gerada pela “Rotulagem total da placa”. A diagonal prin-
cipal, que esta destacada de verdade na figura da matriz de confusao, representa os ver-
dadeiros positivos, que sao aqueles em que as predigoes correspondem ao valor real, sendo
assim, o “TP = 24",

Todos os que estao fora da diagonal principal sdo os verdadeiros negativos, ja que
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o modelo detectou uma placa de transito, mas errou a sua categoria, dessa maneira, o
((TN — 777

Onde esta descrito “Nenhum” na linha do valor real representa os falsos positivos,
que, por sua vez, ocorrem quando nao ha nada na imagem, mas o modelo detecta algo,

mesmo nao tendo nada, dessa forma, o “FP = 0.

Para finalizar, o local em que estd escrito “Nenhum”, na coluna das predicoes,
representa os falsos negativos, sdo aqueles nos quais existia uma placa de transito na

imagem, mas o modelo nao detectou nada, sendo assim, o “FN = 5"

Agora, com as variaveis disponiveis é possivel fazer as inferéncias das métricas de
acuracia, precisao e recall. Suas respectivas férmulas encontram-se no Capitulo 2. Sendo
assim, o resultado de cada uma das métricas é: “acuracia = 86%”, “precisao = 100%” e
“recall = 82%".

Da mesma forma, as métricas sao inferidas para o modelo de treinamento “Rotu-
lagem do icone da placa” Toda analise referente a “Rotulagem total da placa” aplica-se
na matriz de confusdo do “Rotulagem do icone da placa” Sendo assim, os valores das
varidveis sao: “TP = 277, “IN = 37, “FP = 0” ¢ “FN = 4”. E possivel agora calcular as

métricas, sendo: “acurdcia = 88% 7, “precisao = 100%” e “recall = 87%".

Comparando as métricas dos dois modelos de treinamento, é possivel notar que a
“Rotulagem do icone da placa” tem uma taxa de acerto mais alta que a “Rotulagem total
da placa”, apesar da diferenca ser minima. Ainda assim, os dois modelos sao passiveis a

serem utilizados.
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4.6 Aplicacao do modelo de treinamento em videos

Tendo um modelo de treinamento para detectar e identificar placas de transito
brasileiras, o proximo passo que este trabalho abordou foi aplicar o modelo de treinamento
em diferentes cenarios. O cenario, como visto na seccao de 3.1.4, nada mais é que uma
narrativa de uma situagdo que envolve um ambiente, varidveis e dados. Seu uso mostra-se
necessario pelo principal motivo de que, segundo Kun et al. (2020), os estudos na area
de deteccao e reconhecimento de sinais de transito, em sua maioria, ndo consideram as
condicoes de baixa iluminacao na aplicacao pratica, ou possiveis acontecimentos comuns

no trafego de transito.

Dito isso, o objetivo central desta secao, é mostrar cenarios que os brasileiros
passam durante o trafego de transito, além de expor o modelo de treinamento a diferentes
situagoes, seja por questoes de iluminacao, volume de carros na pista, clima, entre outros.
Para isso, serao apresentados 4 cenarios gravados em video para que o modelo treinado
possa detectar as placas de transito. Os cendrios sdo: as 12 horas do dia, ao por do sol

as 18 horas e 30 minutos, a noite as 20 horas e por fim em um dia de chuva as 16 horas.

Para a filmagem dos cenarios, alguns pontos foram pré-definidos. Em todos os
cenarios, foi utilizado o mesmo percurso, porém gravado em dias e momentos diferentes.
O percurso gravado tem a distancia de 5 quilometros. O percurso foi escolhido de um
modo que consiga contemplar o maximo de placas possiveis escolhidas para este TCC. Na

Figura 20, é possivel observar todas as placas que estao contidas no percurso proposto.

PLACAS

OSOPEOPRSODP |~

QUANTIDADE 2 1 31 2 0 1 5 22 74

Figura 20 — Quantidade de placas de transito contidas no percurso.

Fonte: Autor.

O equipamento usado para gravar os videos foi um telefone celular, utilizando a
camera traseira de 12 megapixels, na posicao horizontal. As configuracoes de filmagem
foram Full HD 1080p gravado a 60 fps'!. Além disso, as gravacoes foram feitas dentro de

um veiculo, onde o celular estava preso ao retrovisor'? interno do carro.

1 Fotos por segundo.
12§ um espelho encontrado no exterior e interior de vefculos automotivos para auxiliar o motorista a
enxergar areas para tras e para os lados do veiculo.
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A principio, o celular estava preso por um suporte de celular colocado no para-

brisa!3

, mas os modelos utilizados acabavam desprendendo do para-brisa, o que dificultava
as gravagoes. Desse modo, foi feita uma base improvisada para o celular, que pode ser
observada na Figura 21. O posicionamento, dessa forma, ficou perfeito, pois ficou centra-

lizado e, assim, a cAmera conseguiu uma visao ampla para a gravacgao.

Figura 21 — Base improvisada para o celular.

Fonte: Autor.

Apoés a gravacao dos videos, foi necessario fazer com que o modelo de treinamento
realizasse a deteccao e identificacao das placas. Para isso, faz-se uso mais uma vez do
Colab. A primeira etapa foi copiar o video do google drive para a méaquina virtual do

Colab, bastando utilizar o cédigo:

$ !'cp /mydrive/video-yolo/chuva.mp4 ./

Neste exemplo, o video do cenério de dia de chuva foi copiado para o ambiente do

Colab. Apoés isso, executa-se o seguinte comando:

$ with open(’chuvaSaida.txt’, ’w’) as arquivo:
saida = !./darknet detector demo data/obj.data cfg/
yolov3_custom.cfg /mydrive/yolov3/backup/
yolov3_custom_last.weights -dont_show /mydrive/
video-yolo/chuva.mp4 -out_filename resultado-chuva
.avi —-thresh 0.5

print (saida, file=arquivo)

13 ¢ um vidro colocado na parte da frente dos automéveis ou de aeronaves, oferecendo ao condutor uma

protecao.



68 Capitulo 4. Resultados Obtidos

Esse comando faz com que o modelo comece a detectar as placas no video, e, ao
final, foi geraro um video resultado com as bounding boxes. Além disso, a saida gerada
pelo modelo é passada para um arquivo. A saida consiste na leitura de frame a frame
do video, e mostra os objetos encontrados no frame visitado. Um exemplo de saida pode
ser visto na Figura 22. Na figura, é possivel observar que, em alguns dos frames, foram

encontrados algumas categorias de placas de transito.

FP5:22.8 AVG_FP5:28.9

cvliriteFrame
Objects:

double_direction_of_circulation_sign: 87%
FP5:21.4 AVG_FP5:28.9

cvliriteFrame
Objects:

no_parking_sign: 55%
FP5:21.3 AVG_FPS:28.9

cvliriteFrame
Objects:

no_parking_sign: 65%
FP5:28.86 AVG_FP5:28.9

cvliriteFrame
Objects:

no_parking_sign: 84%
FP5:28.1 AVG_FP5:28.9

cvliriteFrame
Objects:

Figura 22 — Exemplo do arquivo de saida com a deteccao de placas por frame

Fonte: Autor.

Por fim, basta executar:

$ !'cp ./resultado-chuva.avi /mydrive/video-yolo/resultado
-chuva.avi

$ 'cp ./chuvaSaida.txt /mydrive/video-yolo/chuvaSaida.txt

Este comando faz com que o resultado, ou seja, o video gerado com as bounding
bozes e o arquivo de saida que contém os frames sejam copiados para o drive, e, assim,
serem salvos para visualizacao. Caso queira visualizar os videos gravados bem como seus

resultados, basta acessar o Drive'*.

Agora, é possivel realizar a andlise de cada cenario coletado. Entretanto, antes,

é necessario ressaltar que foram aplicados alguns critérios de analise. O primeiro é que

14 (<https://drive.google.com/drive/folders/1WNBrLmPv4jKydyNGwAzcHh-Uecl_xJ3R?usp=
sharing>)



4.6. Aplicagdo do modelo de treinamento em videos 69

apenas aparecera no video de resultado as bounding boxes que possuem uma precisao
superior a 50% de acerto. Sendo assim, as detecgoes feitas com baixa precisao serao

ignoradas.

O outro critério estabelecido envolve o arquivo de saida gerado, sendo assim, serao
consideradas como uma detecgao do modelo de treinamento apenas as identificagoes feitas
com no minimo 3 frames respectivos de uma mesma categoria de placa. Isso evita que
o modelo reconhega objetos aleatorios em que é identificado apenas por um frame. Dito

isso, é possivel realizar as andlises de cada cenario coletado.

4.6.1 As 12 horas do dia

Este cenario foi gravado ao meio dia (12 horas). Em suma, este deveria ser o
melhor cenario possivel para deteccao das placas de transito. Isso se da por conta da
melhor iluminacao da luz solar, visto que o sol esta posicionado ao mais alto possivel. E
neste dia em especifico da gravagao estava ensolarado, como pode ser observado na Figura
23.

Figura 23 — Exemplo do cenario ao meio-dia.

Fonte: Autor.

Dessa forma, as métricas de acuracia, precisao, recall foram extraidas da matriz
de confusdo, na qual os dados foram coletados a partir do video resultado do cenario. A

matriz de confusao do cenario de 12 horas do dia estd apresentada na Figura 24.
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Predigoes

DS O P EDR SO DD EYpr =

[ (9R00@20+000

Total 1 3 1 34 2 0 0 13 0 0 5 21 5 85

Figura 24 — Matriz de confusao do cenario ao meio-dia.

Fonte: Autor.

Na Figura 24, a diagonal principal, que esta destacada de verdade na figura da ma-
triz de confusao, representa os verdadeiros positivos, que sao aqueles em que as predigoes

correspondem ao valor real, sendo assim, o “TP = 64”.

Todos os que estao fora da diagonal principal sdo os verdadeiros negativos, ja que

o modelo detectou uma placa de transito, mas errou a sua categoria, dessa maneira, o

“TN = 8.

Onde esta descrito “Nenhum” na linha do valor real representa os falsos positivos
)
que, por sua vez, ocorrem quando nao ha nada na imagem, mas o modelo detecta algo,

mesmo nao tendo nada, dessa forma, o “FP = 8.

Para finalizar, o local em que esta escrito “Nenhum”, na coluna da predigoes,
representa os falsos negativos, sao aqueles nos quais existia uma placa de transito na

imagem, mas o modelo nao detectou nada, sendo assim, o “FN = 5.

Agora, com as varidveis disponiveis, é possivel fazer as inferéncias das métricas de
acuracia, precisao e recall. Suas respectivas formulas encontram-se no Capitulo 2. Sendo
assim, o resultado de cada uma das métricas é: “acurdcia = 84%”, “precisao = 883%" e
“recall = 92%".
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4.6.2 Ao por do sol as 18 horas e 30 minutos

Este cenario foi gravado as 18 horas e 30 minutos ao por do sol. Este cenario, em
especifico, possui uma peculiaridade sobre a sua iluminacao, quando o veiculo estd em
direcdo ao sol ou na direcdo contraria ao sol. Quando o veiculo estd em direcao ao sol, a
iluminacao para a gravacao do video fica comprometida, ja que o ambiente escure. Essa
situagao pode ser vista na Figura 25. J& quando o veiculo esta na direcao contraria ao sol,
o ambiente fica mais adequado para a gravagao, sendo a melhor possibilidade possivel,
visto que a luz natural do sol esta de frente para a placa. Esta situacao pode ser conferida

na Figura 26.

Figura 25 — Exemplo do cenério ao por do sol, com o veiculo em dire¢ao ao sol.

Fonte: Autor.

Figura 26 — Exemplo do cendrio ao por do sol, com o veiculo na direcao contraria ao sol.

Fonte: Autor.

Sabendo disso, as métricas de acuracia, precisao, recall serdo extraidas da matriz
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de confusao, na qual os dados foram coletados a partir do video resultado do cenario. A
matriz de confusao do cenario do por do sol as 18 horas e 30 minutos esta apresentado

na Figura 27.

DR S O® D @ v

(990 P@D*00 06

Total 1 3 1 27 2 0 0 7 0 0 3 12 20 76

Figura 27 — Matriz de confusao do cenario ao por do sol.

Fonte: Autor.

Na Figura 27, a diagonal principal, que esta destacada de verdade na figura da ma-
triz de confusao, representa os verdadeiros positivos, que sao aqueles em que as predigoes

correspondem ao valor real, sendo assim, o “TP = 48”.

Todos os que estao fora da diagonal principal sdao os verdadeiros negativos, ja que

o modelo detectou uma placa de transito, mas errou a sua categoria, dessa maneira, o
((TN — 277

Onde esta descrito “Nenhum” na linha do valor real representa os falsos positivos,
que, por sua vez, ocorrem quando nao hé nada na imagem, mas o modelo detecta algo,

mesmo nao tendo nada, dessa forma, o “FP = 5”.

Para finalizar, o local em que esta escrito “Nenhum”, na coluna das predigoes,
representa os falsos negativos, sao aqueles nos quais existia uma placa de transito na

imagem, mas o modelo nao detectou nada, sendo assim, o “FN = 20"

Agora, com as variaveis disponiveis é possivel fazer as inferéncias das métricas de
acuracia, precisao e recall. Suas respectivas formulas encontram-se no Capitulo 2. Sendo

assim, o resultado de cada uma das métricas é: “acuricia = 66%”, “precisao = 90%” e
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“recall = T70%".

4.6.3 A noite as 20 horas

O cenario gravado as 20h tem suas particularidades, uma delas é o ambiente estar
escuro. Como consequéncia disso, as luzes dos “postes de luz” das avenidas sao ligadas,
e isso faz com que gere um feixe de luz no video, como pode ser visto na Figura 28. Um
outro ponto ¢é que, devido ao alto teor de luz em alguns trechos do percurso, a camera
cria um desfoque, que, por sua vez, impossibilita a detec¢ao de placas de transito naquele

momento. Essa situagao pode ser vista na Figura 29.

Figura 28 — Exemplo do cenério noite as 20 horas com iluminacao artificial dos postes de
eletricidade.

Fonte: Autor.

Figura 29 — Exemplo do cenario noite as 20 horas com desfoque.

Fonte: Autor.
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Dessa maneira, as métricas de acuracia, precisao, recall serao extraidas da matriz
de confusdo, na qual os dados foram coletados a partir do video resultado do cenario. A

matriz de confusao do cenario de noite ds 20 horas esta apresentado na Figura 30.

Predicoes

DO ®BPDR S O DDE

(990 P@D*00 06

Total 1 2 3 29 4 0 0 13 3 0 4 13 17 89

Figura 30 — Matriz de confusao do cenério a noite.

Fonte: Autor.

Na Figura 30, a diagonal principal, que esta destacada de verdade na figura da ma-
triz de confusao, representa os verdadeiros positivos, que sao aqueles em que as predigoes

correspondem ao valor real, sendo assim, o “TP = 527

Todos os que estao fora da diagonal principal sdo os verdadeiros negativos, ja que
o modelo detectou uma placa de transito, mas errou a sua categoria, dessa maneira, o
“TN = 15"

Onde esta descrito “Nenhum” na linha do valor real representa os falsos positivos,
que, por sua vez, ocorrem quando nao hé nada na imagem, mas o modelo detecta algo,

mesmo nao tendo nada, dessa forma, o “FP = 5”.

Para finalizar, o local em que esta escrito “Nenhum”, na coluna das predigoes,
representa os falsos negativos, sao aqueles nos quais existia uma placa de transito na

imagem, mas o modelo nao detectou nada, sendo assim, o “FN = 17"

Agora, com as variaveis disponiveis é possivel fazer as inferéncias das métricas de
acuracia, precisao e recall. Suas respectivas formulas encontram-se no Capitulo 2. Sendo

assim, o resultado de cada uma das métricas é: “acurdcia = 75%”, “precisao = 91%” e
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“recall = T5%".

4.6.4 Um dia de chuva as 16 horas

Por fim, o cenario da chuva as 16 horas. Neste cenario, a visibilidade é bem com-
prometida devido ao clima do ambiente, e principalmente as gotas de chuva que batem
no para-brisa. A situagao pode ser vista na Figura 31. Essas gotas acabam distorcendo a
imagem, fazendo com que o modelo de treinamento detecte objetos que nao sdo placas de

transito com uma maior frequéncia.

Figura 31 — Exemplo do cenario de chuva as 16 horas.

Fonte: Autor.

Dessa maneira, as métricas de acuracia, precisao, recall serao extraidas da matriz
de confusdo, na qual os dados foram coletados a partir do video resultado do cenario. A

matriz de confusao do cenério de um dia de chuva ds 16 horas esta apresentado na Figura
32.

Na Figura 32, a diagonal principal, que esta destacada de verdade na figura da ma-
triz de confusdo, representa os verdadeiros positivos, que sao aqueles em que as predi¢oes

correspondem ao valor real, sendo assim, o “TP = 41",

Todos os que estao fora da diagonal principal sdo os verdadeiros negativos, ja que

o modelo detectou uma placa de transito, mas errou a sua categoria, dessa maneira, o
“TN = 19”

nde estd descrito “Nenhum” na linha do valor real representa os falsos positivos
Onde estd d to “Nenhum” linha d | | t l t ,
que, por sua vez, ocorrem quando nao ha nada na imagem, mas o modelo detecta algo,

mesmo nao tendo nada, dessa forma, o “FP = 13”.
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Predigoes

OO ®*OO® S O DD E)pm =

[ (9R00@20+000

Total 0 2 1 25 2 0 0 28 0 0 3 12 18 91

Figura 32 — Matriz de confusao do cenério de chuva.

Fonte: Autor.

Para finalizar, o local em que esta escrito “Nenhum”, na coluna das predicgoes,
representa os falsos negativos, sdo aqueles nos quais existia uma placa de transito na

imagem, mas o modelo nao detectou nada, sendo assim, o “FN = 18"

Agora, com as variaveis disponiveis é possivel fazer as inferéncias das métricas de
acuracia, precisao e recall. Suas respectivas féormulas encontram-se no Capitulo 2. Sendo

assim, o resultado de cada uma das métricas é: “acuricia = 65%”, “precisao = 75%" e

“recall = 69%".

4.6.5 Consideracoes dos Cenarios

Apos a coleta de métricas dos cendrios, é possivel observar algumas informagoes. A
Tabela 12 apresenta um quadro comparativo entre as métricas de cada cenério, juntamente
com os resultados obtidos na Secdo 4.5, em especial o modelo de “Rotulagem total da
placa” Nesse modelo, é perceptivel que ele possui os melhores resultados, pois ele nao
foi submetido a diversas situagoes, sendo assim ele é o resultado de referéncia para essa

pesquisa.

Comparando os cenarios ao modelo de “Rotulagem total da placa”, observa-se
que as métricas coletadas sofreram alteragdo de desempenho. Os cendrios gravados em

conjunto com suas caracteristicas impactam diretamente nos resultados alcancados.
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Tabela 12 — Comparativo das métricas de cada cenario.

Cenérios Acuracia Precisao Recall
Rotulagem total da 88% 100% 87%
placa

as 12 horas do dia 84% 88% 92%

ao por do sol' as 18 66% 90% 0%

horas e 30 minutos

a noite as 20 horas 75% 91% 5%
um dia de chuva as 16 65% 75% 69%

horas

O cenério de as 12 horas do dia foi o que demonstrou ser o mais constante, ja que o
ambiente em que foi gravado o trajeto esta iluminado pela luz do sol de forma homogénea,
e isso facilita a detecgdo das placas de transito. Ja no cenario do por do sol as 18 horas
e 30 minutos, o resultado deu-se pelo motivo principal da iluminacao do sol, quando o
ambiente esta em direcao ao sol, a deteccao das placas de transito é muito efetiva. Porém,
se o ambiente estiver na direcdo contraria ao sol, o modelo tem muita dificuldade para

identificar as placas de transito.

No cenario de noite as 20 horas, a reducao da sua acuracia e precisao ocorreu por
conta da iluminagao nao natural, dos postes de luz, da faixa de lojas. E isso faz com que
a camera desfoque frequentemente durante a gravacao. Por fim, no cenéario de um dia de
chuva as 16 horas, houve uma redugao muito significativa nos seus resultados pelo motivo
de que as gotas de agua que batem no para-brisa acabam deformando a imagem fazendo

com que o modelo de treinamento identifique placas de transito onde nao existe.

Dado os resultados de cada cendario, pode-se concluir que diferentes ambientes e
situacoes podem interferir diretamente no modelo de deteccao de placas de transito. Além
das dificuldades ja apresentadas, existem diversas outras restri¢oes neste trabalho. Uma
delas sao os equipamentos de trabalho, visto que, com uma camera de melhor qualidade,
seria possivel coletar uma filmagem mais nitida e limpa. A qualidade de gravacao pode

fazer com que os resultados dos cenarios melhorem consideravelmente.

Para além de restricoes de equipamentos, existem as questoes de interferéncia
em um ambiente de transito. Dentre essas situagoes, pode ocorrer que alguns veiculos no
transito interfiram na visao da placa. Ou que, como mostrado na Figura 33 mostra, placas
danificadas atrapalhem o modelo a realizar a detec¢ao. Ou ainda, a placa de transito pode
estar envelhecida, ou seu contetido interno pode estar alterado ou apagado, seja por agao

do ser humano ou do ambiente, como visto na Figura 34.
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Figura 33 — Exemplo placa de transito danificada.

Fonte: Autor.

Figura 34 — Exemplo de placa de transito alterada pela acao do tempo.

Fonte: Autor.

Ainda existem situagoes em que a placa de transito estd mal posicionada, ou
simplesmente nao existe, como pode ser visto na Figura 35, que mostra uma placa de
“proibido estacionar” ao lado de uma lombada, e ndao hé sinalizacao que indique que
existe uma lombada nessa regiao em especifico. Adicionalmente, existe a situagao em que
a placa de transito estd obstruida por arvores, plantas ou algo relacionado a forga da

natureza, como podemos ver na Figura 36.
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Figura 35 — Exemplo de placa de transito mal posicionada.

Fonte: Autor.

Figura 36 — Exemplo de placa de transito obstruida por plantas.

Fonte: Autor.

Dessa forma, existem dezenas de variaveis que devem ser levadas em consideracao
para que o modelo de treinamento consiga realizar de fato a deteccao e identificacao de

placas de transito em uma condi¢ao de implementacao para veiculos auténomos reais.

4.7 Distancia maxima do reconhecimento do modelo treinado

Primeiramente, os dados que serao apresentados sao imprecisos devido a diversas
variaveis, por exemplo, processos manuais e ferramentas de medi¢ao imprecisas. Sendo
assim, as informagoes observadas nessa secdo tem como objetivo mostrar, de forma basica

e minima, como o modelo de treinamento se comporta, em relagao a distancia da placa
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e ao primeiro momento de reacdo que o modelo teve para identificar de forma correta a

categoria da placa de transito.

Dito isso, a pesquisa sucedeu a partir do momento em que o modelo de treinamento
realizou a identificacao das placas em videos, apresentados na subsegdo 4.6 Aplicagdo do
modelo de treinamento em videos. Dessa forma, a intengao é saber qual a distancia do

momento da deteccao até a placa de transito identificada.

De acordo com Zhang et al. (2020), a detecgao de longa distancia de sinais de
transito fornece um maior tempo de reacao, o que é algo eficaz para reduzir a probabilidade
de acidentes repentinos. Imagine um veiculo autonomo, que necessita da identificagao de
placas de transito para realizar agoes. Neste cenario, o veiculo estd em uma avenida e
depara-se com uma placa de lombada, que indica a existéncia de um “quebra-mola”
proximo a placa. O veiculo auténomo que transita a uma certa velocidade deve identificar
a placa de transito com antecedéncia para que consiga reduzir a velocidade ao passar na
lombada. Caso o veiculo apenas reconheca a placa a uma curta distancia, ele ndao tera um
tempo suficiente para realizar a acao de reducao de velocidade, e, assim, podendo provocar

um acidente, ferir as pessoas dentro do veiculo ou comprometer o proprio veiculo.

Dessa forma, para seguir o desenvolvimento do trabalho, foram utilizados como
simulagao os cendrios de testes coletados na subsecao 4.6 Aplicagdo do modelo de trei-
namento em videos. Sendo mais especifico, foi avaliado um evento retirado do trajeto
proposto recortado do video. A situagdo a ser observada pode ser encontrada na Figura
37. Nela, é possivel visualizar uma placa de lombada e a distancia que o veiculo conseguiu

detectar o primeiro frame da placa de transito.

Figura 37 — Trecho do percurso que sera submetido a teste.

Fonte: Autor.

15 Lombada construida para diminuir velocidade de veiculos.
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O objetivo neste primeiro momento é descobrir qual a distancia da placa de transito
até o veiculo a partir do momento que houve a deteccao da placa. Para isso, foram
utilizados um método de medicao de distancia. Este foi através do Google Maps'S, ele é
capaz, através de imagens de satélite, pesquisar e visualizar mapas. Sendo assim, o google
maps possui uma funcionalidade de medir distancias em seu aplicativo, como pode ver
na Figura 38. Ele possibilita marcar dois pontos no mapa e medir a distancia entre esses
pontos. Desse modo, foi marcado no mapa o ponto da placa de transito e o ponto que o

veiculo passou a reconhecer a placa de transito.

< Medir distancia X
Toque em Adicionar e defin...
| 4
aQ
1
o'..
o
Bete Arn
@l tilidade
@ ‘e pre
Google H

14 m

Adicionar

Figura 38 — Exemplo de como ¢ feita a medigao da distancia entre 2 pontos no aplicativo
do google maps.

Fonte: Autor.

E valido relembrar que o método de coleta da distancia é aproximada, pois é
impreciso. E que a coleta foi realizada para os 4 cenarios: as 12 horas do dia, ao por do
sol as 18 horas e 30 minutos, a noite as 20 horas e por fim em um dia de chuva as 16

horas. O resultado da coleta da distancia pode ser visualizado na Tabela 13.

16 https://www.google.com.br /maps
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Tabela 13 — Resultado da medicao das distancias entre a placa e o momento que o modelo
detectou a placa.

Cenarios Google Maps
as 12 horas do dia 15 metros
ao por do sol as 18
horas e 30 minutos 32 metros
a noite as 20 horas 11 metros

um dia de chuva as 16 10 metros

horas

De acordo com a RESOLUCAO N° 600, DE 24 DE MAIO DE 2016, regulamentada,
pelo Conselho Nacional de Transito CONTRAN (2016), existem dois tipos de quebra
mola. O do tipo A é mais suave, com 3,7 metros de comprimento, e reduz a velocidade
de um veiculo a 30 km/h. J& o tipo B é mais angular, com 1,5 metro de comprimento,
reduzindo a velocidade para 20 km/h. Na simula¢do que estd sendo analisada, o quebra-
mola se enquadra no Tipo A. Com essa informagao, sabemos que o veiculo deve chegar
com a velocidade de no minimo 30 km/h para realizar uma travessia recomendada em

uma lombada.

Ainda, sabendo que o veiculo estava sendo conduzido a 50 km/h em todos os
cenarios. Dessa forma, é necessario calcular o tempo de reagdo, ou seja, o tempo de
redugao de velocidade, de acordo com a distancia coletada entre a placa e o momento da

identificagdo. Na Figura 39, é possivel encontrar uma exemplificacao do cenario.

©
J,

Quebra-mola

0 carro deve
chegar aqui com
velocidade minima
de 30 km/h.

Distancia entre a
placa e o momento
de detecgéo da
placa.

Tempo de
reagao para
reduzir a
velocidade.

Veiculo com
velocidade de 50 km/h,
gravando o video para
omodelo.

Figura 39 — Exemplificagao do cenario retratado.

Fonte: Autor.

Para realizar este calculo sera necessaria a equacao de Torricelli. Pois é a partir
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dela que iremos descobrir a aceleracao do veiculo, ou, neste caso, a desaceleragao, visto

que o veiculo tende a perder velocidade. A Equacao 4.1 consiste em:
Vi=V2?+2.ad (4.1)
Onde:

o V é a velocidade final;
o Vo ¢é a velocidade inicial;
e a é a aceleracao;

e d é a distancia percorrida pelo moével,

Ap6s o calculo, e com a aceleracdo em maos, é possivel determinar o tempo em
que o veiculo se locomoveu até o quebra-mola. Para isso, foi utilizada a seguinte Equacao

4.2. Onde a variavel ¢ representa a grandeza do tempo.

V=V, +at (4.2)

Por fim, com todos os dados necessarios, basta calcular a velocidade média, que
ird ter como resposta a variacao da velocidade do carro até o quebra-mola, ou seja, a
velocidade final reduzida pela aceleracao durante a distancia coletada na Tabela 13. Sendo

assim, basta utilizar a Equacao 4.3.

Vi = - (4.3)
O resultado para cada cenario pode ser observado na Tabela 14.

Tabela 14 — Resultado da velocidade final em que o veiculo chegou na lombada.

Google Maps - velocidade com a qual

Cenarios o veiculo chega na lombada
as 12 horas do dia 39,9 km/h
ao por do sol as 18
horas e 30 minutos 39,8 km/h
a noite as 20 horas 40,3 km/h
um dia de chuva as 16 40,4 km/h

horas
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Com os resultados obtidos, é notavel que a média geral de todos os cenarios seja
semelhante, e tende a uma média de 40 km/h. Sendo assim, dada a situagao abordada,
podemos concluir que o veiculo nao conseguiria chegar a velocidade minima desejada, ou
seja, a distancia na qual o modelo reconhece a placa de transito é muito curta, e nao da

um tempo de reacgao suficiente para desacelerar a velocidade até o recomendado, que é 30

km /h.

Ainda assim, este é um resultado aproximado que depende de diversas variaveis,
seja por equipamentos de medigoes adequados para o contexto, ou até por condi¢oes clima-
ticas e iluminacao. Para consolidar de forma mais adequada o resultado, seria necessario
realizar varios experimentos para, assim, aferir dados mais consistentes e poder de fato

realizar conclusoes.

Dessa forma, é importante ressaltar que esse resultado nao contempla todo o mo-
delo de detecgao, e sim, somente essa situagao retirada do trajeto gravado para os cenarios.
Neste pequeno espago amostral, o objetivo ¢ mostrar a importancia de treinar um mo-
delo que possibilite o reconhecimento de placas de transito a uma distancia adequada,

tornando, assim, a reacao do veiculo satisfatoria.

Por fim, durante este capitulo, foram apresentadas etapas, juntamente com os
conceitos e a parte técnica da solugdo desenvolvida durante a pesquisa, para que, no
fim, o processo esteja o mais funcional possivel, sendo capaz de alcancar os objetivos do
trabalho.
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5 Conclusao

Percebe-se que, no desenvolvimento da Secado 4 - Resultados, alguns fatos podem
ser concretizados em relagao aos objetivos propostos para esse trabalho. Retomando o que

visava-se alcangar, pode-se observar nos objetivos especificos:

e Definir um processo de rotulagem e treinamento do YOLOv3 para que
outros pesquisadores sejam capazes de recriar as etapas da pesquisa, e

assim conseguir detectar e classificar placas de transito brasileiras.

Neste objetivo especifico, podemos ver claramente a sua realizacao nas Sec¢oes 4.3 -
Rotulagem e 4.4 - Executar treinamento, visto que existe um processo que pode e
deve ser replicado para outros pesquisadores, ja que neste trabalho foram abordados
apenas 12 modelos de placas de transito brasileiras, o que é equivalente a cerca de
10% do total de placas pertinentes para os veiculos auténomos. Sendo assim, isso
pode ser facilmente expandido, uma vez que a legislagao de transito brasileira possui

varios modelos diferentes de placas de transito.

Dito isso, ha uma preocupagao pertinente em relagdo a desvantagem do YOLO.
Nesse sentido, quanto mais classes possuirem o modelo de treinamento, mais demo-
rada sera a execuc¢ao do treinamento, mais complexo sera o modelo, e mais tempo
sera utilizado para realizar a classificacdo do objeto, além de que é possivel que haja
uma reducao da acuracia do modelo de treino. Dessa maneira, é preciso refinar ao

maximo as classes que estarao presentes no dataset de treino.

Finalizando esse objetivo especifico, é ainda importante ressaltar um beneficio al-
cancado. O processo de rotulagem e treinamento realizado neste trabalho pode ser
replicavel também para outros problemas que envolvam detecgao e classificacao de

objetos.

e Determinar um conjunto de métricas que poderao indicar a qualidade de

deteccao e classificacao das placas de transito brasileiras.

Esse objetivo é tangivel através das métricas de acurécia, precisao e recall que sao
geradas a partir dos conceitos da matriz de confusao. Entao, esse objetivo também
foi alcangado. O tnico adendo como melhoria é gerar uma visdo mais analitica e
critica dos resultados obtidos por essas métricas. Um tltimo ponto valido a ser
ressaltado como melhoria é utilizar um software que automatize a criagdo da matriz
de confusdao. Dessa forma, mais imagens podem ser utilizadas na fase de teste,

aumentando significativamente a confiabilidade dos dados.
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o Executar um conjunto de simulacoes em video para identificar a capa-

cidade de deteccao e classificagdo das placas de transito brasileiras em

diferentes contextos.

Através dos cenarios construidos na Secao 4.6 deste trabalho, o objetivo proposto
foi alcancado. As situagoes realizadas para esses cenarios foram as seguintes: as 12
horas do dia, ao por do sol as 18 horas e 30 minutos, a noite as 20 horas e por fim
em um dia de chuva as 16 horas . Cada situacao proposta mostrou caracteristicas
especificas, nas quais o modelo de treinamento de placa de transito teve que ser

exposto.

No geral, os melhores resultados ocorrem por conta da iluminacao, principalmente a
luz do sol, e a uma boa visibilidade. Podemos observar que o cenario cuja as métricas
de acuracia e precisao foram mais altas e constantes foi na situacao gravada as 12
horas do dia, pois é nesse momento que a posicao do sol esta propicia para iluminar

o ambiente de forma homogénea.

Para além destas questoes, ainda ha algumas restri¢oes nesse trabalho que impac-
tam diretamente com o resultado, como por exemplo, uma camera de qualidade
profissional, onde retrata uma imagem de gravacao mais nitida e fiel, e ainda que
possa gravar com uma boa performance mesmo em locais escuros ou com baixa
iluminacao. Esses equipamentos fazem diferenga na deteccao das placas de transito.
Até mesmo no cenario de um dia de chuva as 16h, que foi o mais prejudicado em
relacdo as métricas, isso por conta da ma visibilidade que a chuva proporciona, com
um equipamento adequado é possivel ter imagens de melhor nitidez fazendo com

que o modelo de treinamento seja capaz de detectar de forma mais eficiente.

Ainda assim, nestes cendrios, foram apresentadas diversas dificuldades. Entre elas,
existem situacoes adversas que independem do modelo de treinamento de placas de
transito proposto por esse trabalho. Por exemplo, a obstrucao de placa de transito
por outros veiculos, ou objetos no ambiente que acabam sendo posicionados na
frente da placa de transito, como arvores e plantas. Além de placas danificadas ou
pela acao do homem ou da natureza. Outra situagdo é o mal posicionamento de
placas de transito, ou a auséncia delas. Todas essas situagoes impossibilitam que o
modelo detecte placas de transito, e isso em uma situagao real, envolvendo veiculos

autonomos, pode ser passivel a acidentes.

Verificar a distancia maxima que o modelo de treinamento detecta, iden-

tifica e classifica as placas de transito brasileiras.

Este objetivo, em especifico, ndo foi alcancado de forma completa. Visto que o
cenario proposto foi realizado em um espaco amostra do trajeto estabelecido para
os cenarios na Secao 4.6. Essa parcela nao define todo o resultado que o modelo de

treinamento de placas de transito pode oferecer.
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Dito isso, o objetivo real foi compreender a importancia de ter um modelo de treina-
mento que consiga detectar placas de transito a longas distancias para que, assim,
o veiculo tenha tempo suficiente de realizar uma acao de acordo com a placa de

transito identificada.

Dessa forma, o ideal é que fosse realizada uma série de testes, para que, assim,
possamos validar de fato a distancia, a distdncia maxima de deteccdo que este
modelo de treinamento pode alcancar. Além disso, existem diversas variaveis que

podem interferir nessa detec¢ao, como a iluminagao, o clima, o ambiente.

Ainda assim, a forma que foi realizado o teste neste pequeno espaco amostra é
valida e pode ser replicada para outros espagos amostrais, e gerar um procedente

comparativo entre esses espacos amostrais.

Sobre o objetivo geral deste trabalho documentar um processo de rotulagem
e treinamento utilizando o sistema de identificacao de objetos, YOLOv3, para
realizar o reconhecimento de placas de transito brasileiras, ¢ factivel enunciar
que o objetivo central foi realizado. Ele foi alcancado com embasamento nos fundamentos
técnicos e processuais mostrados nos resultados do presente trabalho, tao bem como nos

resultados satisfatorios dos objetivos especificos.

Em suma, percebe-se que o Brasil tem um longo caminho ainda para realizar a
implementacao de veiculos auténomos no cotidiano das pessoas. Visto que existem muitas
dificuldades impostas no ambiente em que hé trafego de automéveis. Esse trabalho foi
apenas mais um passo, para que possa contribuir com a &area de atuacao de veiculos

auténomos e tornar essa tecnologia uma realidade para os brasileiros.

5.1 Oportunidade para trabalhos futuros

Ainda existem varias formas de evoluir e enriquecer ainda mais o trabalho, um
desses pontos é o refinamento do modelo de treinamento para reconhecimento de placas
de transito. Esse modelo engloba 12 tipos de placas de transito diferentes. Ainda existem
varias categorias. Dessa forma, ha uma oportunidade de melhoria, e fazer com que o

modelo seja capaz de identificar cada vez mais tipos de placas de transito.

Um segundo ponto de melhoria estd relacionado ao anterior, o YOLOv3 possui
uma certa “limitacdo”, por exemplo, quanto mais classes ele é capaz de identificar, mais
lento ele fica. Dessa forma, é interessante buscar uma forma de otimizar o algoritmo do
YOLOvV3, ou melhorar a forma que ¢ feita a categorizacdo das classes, por exemplo, ao
invés de fazer uma classe por tipo de placa de transito, fazer com que uma classe seja um

conjunto de placas de transito. Ainda seguindo com um exemplo, seria fazer com que o
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YOLOv3 identificasse placas de Adverténcia ou Regulamentacao, e com um outro sistema

realizar a identificagao do conteiido da placa identificada pelo YOLOv3.

Esse processo citado é interessante para esse trabalho, pois as placas de Limite de
velocidade podem ser consideradas como um conjunto de placas, visto que independente
da placa de Limite de velocidade que o modelo encontrar ela sera identificada como tal,
e nao como Limite de velocidade de 90km/h, por exemplo. Entao, nesse sentido, um
sistema, ou algoritmo que extraia o contetido interno da placa apds uma deteccao prévia

seria bastante util.

Um outro viés que pode vir a ser abordado em trabalhos futuros é realizar todos
0s mesmos cenarios, porém com equipamentos profissionais ou configuragoes diferentes.
Por exemplo, no cenario da chuva, poderia utilizar no para-brisa do carro um produto
que inibe as gotas de chuva no vidro, isso provavelmente faria com que o acuracia nesse
modelo aumentasse. Ainda, melhorar o hardware aplicado neste trabalho, como a adi¢ao
de sensores, camera adequada, equipamentos de medi¢ao mais precisos, tudo isso impacta

diretamente no desempenho do modelo de deteccao.

Outra forma de melhoria seria a realizacdo de um experimento, que submeteria
varios espacos amostrais, para analisar a distancia na qual o modelo de treinamento
consegue detectar e identificar uma placa de transito, como apresentado na Se¢ao 4.7, a
importancia de ter um modelo que consiga detectar a longas distancias, para que assim o

veiculo tenha um tempo de reacao satisfatério e que nao sofra nenhuma risco de acidente.

E por fim, uma possivel melhoria é a aplicacao de filtros nos videos gravados para
os cendrios, visto na Secao 4.6, a intengao é aplicar filtros no processamento das imagens,
como contraste, saturacao, brilho, escala cinza, entre outros. O objetivo é identificar se a
aplicacao de filtros em diferente situacdes melhoraria a métrica de acuracia e precisao do

modelo.
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APENDICE A — Guia para execucio de um

Treinamento de um Dataset no Google Colab

O processo destacado na Figura 16 apresentado na Seccao 4.4 Ezecutar Treina-
mento sera detalhado neste apéndice A. As etapas que serao apresentadas tém como ob-
jetivo mostrar como realizar um processo de treinamento de Dataset utilizando o Google

Colab na préatica.

1. Instalar e configurar o Darknet:

O primeiro passo, como visto na Secao 4.1, é instalar o darknet. Para isso, basta

clonar o repositorio, executando o comando:

$ !'git clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

Nota-se que os comandos de bash podem ser executados no Colab prefixando o

(t'??

comando com “!”. Ap6s clonar o repositorio para dentro do ambiente de desenvolvi-
mento do Colab, basta fazer uma alteragao nas configuragoes do arquivo “Makefile”.
Essa alteragdo consiste em habilitar a GPU ao modelo. Desse modo, a rede neural
do darknet é otimizada e realiza uma melhor performance. Essa mudanca pode ser

feita a partir da instrucao:

$ %cd darknet

$ 'sed -i ’s/0PENCV=0/0PENCV=1/’ Makefile
$ !sed -i ’s/GPU=0/GPU=1/’ Makefile

$ !sed -i ’s/CUDNN=0/CUDNN=1/’ Makefile

Depois de ter reconfigurado o arquivo do “Makefile”, basta compila-lo usando o:

$ Imake

2. Executar a funcao imShow:

Nessa etapa, executa-se uma funcao imShow que esta escrita na linguagem de pro-
gramagcao python. Essa instrucao é responsavel por mostrar ao pesquisador o resul-
tado de uma imagem predita. Entao, ele basicamente ird plotar uma imagem com
as bounding boxes. Essa funcao sera utilizada em uma proxima etapa. A imShow
pode ser observada a seguir:

def imShow(path):
import cv2
import matplotlib.pyplot as plt
%matplotlib inline
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image = cv2.imread(path)

height, width = image.shape[:2]

resized_image = cv2.resize(image, (3*xwidth, 3*height),
interpolation = cv2.INTER_CUBIC)

fig = plt.gcf()

fig.set_size_inches (18, 10)

plt.axis ("off")

plt.imshow(cv2.cvtColor (resized_image, cv2.COLOR_BGR2RGB))

plt.show ()

3. Conectar o Colab com o Google Drive:

Essa etapa é de extrema importancia, visto que a maquina virtual cedida

pelo

Colab é desconectada apos um tempo decorrido. Sendo assim, todas as informagoes

contidas no ambiente virtual sdo perdidas. A solucdo para que isso nao ocorra é

utilizar o google drive!, que ird manter todos os dados a salvo e em nuvem para

serem usados a qualquer momento.

Dessa forma, basta passar as informagoes do drive para a maquina de desenvol-

vimento do Colab. Para haver a conexao entre os dois servicos, é preciso que o

pesquisador permita tal acesso. Para isso, basta executar a instrucao:

$ %cd
$ from google.colab import drive

$ drive.mount(’/content/gdrive’)

Em vista de facilitar o desenvolvimento, o caminho que referencia a pasta do Drive

dentro do Colab pode ser alterado por um link simbodlico. Sendo assim, a pasta

pode ser referenciada usando apenas “/mydrive”. Para que isso ocorra, execute o

comando:

$ !'In -s /content/gdrive/My\ Drive/ /mydrive
$ '1s /mydrive

4. Mover o dataset para o ambiente virtual:

-

E nesse momento em que os passos realizados nas Secoes 4.2 e 4.3 sao utilizados,

de fato, dentro do treinamento. Essas duas se¢des geraram um dataset rotulado

com as anotagoes do YOLO. Dessa forma, é necessario que a pasta com as imagens

geradas pelas se¢oes anteriores esteja no drive, tornando as imagens acessiveis para

o treinamento. Neste trabalho, essa agao procedeu-se da seguinte forma:

o Pasta do dataset no seu computador deve estar nomeada com a palavra

de preferéncia.

1 B um servico de armazenamento e sincronizacio de arquivos em nuvem.

“Obj’
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« Depois basta zipar? a pasta do dataset.
o Crie uma pasta na raiz do Google drive com o nome de “yolov3”, de preferéncia.

o Por fim, basta carregar o arquivo “obj.zip” para a pasta do drive.

Tendo realizado esses passos, basta transferir o “obj.zip” para a maquina virtual do

Colab. Essa etapa pode ser feita a partir do comando:

$ !cp /mydrive/yolov3/obj.zip ../

Finalmente, é necessario que descompacte o arquivo “obj.zip” na maquina virtual

dentro da pasta “/data” do darknet. Para isso, utiliza-se:

$ 'unzip ../obj.zip -d data/

Configuracao de arquivos para treinamento:

Esta etapa envolve a configuracao adequada do arquivo “yolov3_ custom.cfg”, assim
como o “obj.data”, “obj.names” e o arquivo de “generate train.txt”. De inicio, o
primeiro a ser configurado é o “yolov3_custom.cfg”, ele é um dos arquivos mais
importantes, pois é nele onde esta a maior parte das configuragoes dos treinamentos,

como, por exemplo, as camadas convolucionais.

No momento em que ¢ feita a instalacao do darknet, o arquivo em questao ja vem
pré-configurado e chamado de “yolov3.cfg”, mas para o dataset de placas de tran-
sito brasileiras algumas mudancas sao necessarias. O primeiro passo é selecionar o
arquivo “yolov3.cfg”, copiado para a pasta no Google drive, e mudar o nome para
“yolov3_custom.cfg”, ja que serao feitas algumas configuragoes nele. Para isso, exe-

cute:

$ 'cp cfg/yolov3.cfg /mydrive/yolov3/yolov3_custom.
cfg

Agora que estd no drive, é possivel acessar o arquivo “yolov3_ custom.cfg” para
realizar as configuracoes. Dentro do arquivo, a primeira alteracao é feita no inicio,
onde ele serd colocado em modo de Treino. Para isso, basta habilitar a opcao.
Seguindo, nas variaveis de “max_ batches” e “steps”, neste trabalho, foram colocadas
respectivamente “max_ batches = 240007 e “steps = 19200, 21600”. Essas variaveis

definem quantas iteragoes o treinamento ira realizar.

Por fim, nas trés camadas de YOLO do arquivo, que sao identificadas por “[yolo]”,

basta que na variavel “classes” seja colocado o numero de categorias. No caso

deste presente TCC, fica assim, “classes=12". Com as configuragoes do arquivo “yo-

lov3_ custom.cfg” concluidas, é necesséario transferi-lo para a maquina virtual do
9

Colab. Sendo assim, execute o comando:

2

No universo computacional, é o ato de compactar para, assim, reduzir o tamanho de um arquivo.
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$ 'cp /mydrive/yolov3/yolov3 _custom.cfg ./cfg

Os proximos arquivos a serem configurados sdo os “obj.names” e “obj.data” O
“obj.names” deve conter todas as classes do dataset. Dessa forma, ele serd exa-
tamente igual ao arquivo de texto “classes.txt” gerado na secao 4.3. O resultado

“obj.names” para esse trabalho pode ser visto na Figura 40.

wrong_way_sign
no_pedestrian_traffic_sign
double_direction_of_circulation_sign
pedestrian_crossing_sign
bump_or_spine_sign

stop_sign
obligatory_passage_sign
no_parking_sign
forbidden_to_turn_right_sign
track_circulation_direction_sign
pedestrian_traffic_sign
speed_limit_sign

Figura 40 — Contetido do arquivo de configuragao “obj.names”.

Fonte: Autor.

O “obj.data” deverd conter as informagoes apresentadas na Figura 41, sendo neces-
sario o namero de classes do dataset. Nota-se que precisa inserir a localizagao do
backup. Esse caminho de backup é onde serao salvos os pesos do modelo durante
o treinamento. Crie uma pasta de backup no Google Drive e coloque o caminho

correto neste arquivo.

classes = 12

train = data/train.txt

valid = data/test.txt

names data/obj.names

backup = /mydrive/yolov3/backup/

Figura 41 — Contetdo do arquivo de configuragao “obj.data”.

Fonte: Autor

Apo6s ter gerado os dois arquivos apresentados, é preciso que eles sejam transferidos
do drive para a maquina virtual do Colab, execute:

$ !cp /mydrive/yolov3/obj.names ./data
$ !cp /mydrive/yolov3/obj.data ./data

O 1ltimo arquivo de configuracao necessario antes de comecar a treinar o detector
é o arquivo “generate train.txt”, que detém os caminhos relativos das imagens do
dataset que sera utilizado no treinamento. O script responsavel para que isso ocorra

pode ser visto a seguir:
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import os

image files = []
os.chdir (os.path. join("data", "obj"))
for filename in os.listdir(os.getcwd()):
if filename.endswith(".jpg"):
image files.append("data/obj/" + filename)
os.chdir("..")
with open("train.txt", "w") as outfile:
for image in image_files:
outfile.write (image)
outfile.write("\n")
outfile.close ()

os.chdir("..")

Por fim, é necessario transferir o arquivo “generate_ train.txt” do drive para o Colab.
E executar o arquivo que foi escrito na linguagem de programacao do python. Para

que essas agOes ocorram, basta executar, respectivamente, os comandos:
$ !'cp /mydrive/yolov3/generate_train.py ./

$ !python generate_train.py

Com isso, as configuragoes estao concluidas. Por motivos didéaticos, a Figura 42
mostra todos os arquivos que a pasta do Google Drive deve conter para que esse

treinamento seja realizado.

MeuDrive > yolov3 =]

4l
A
~
v

B yolova custom.efg s obizip B obinames B obica M@ generate trainpy

Figura 42 — Arquivos necessarios para executar um treinamento.

Fonte: Autor

. Download das camadas convolucionais:

Para o treinamento, sao utilizados pesos convolucionais que sao pré-treinados no
Imagenet. Nesse caso, sao usados pesos do modelo darknet53. Eles irao ajudar o
detector de objetos a ser mais preciso, sem ter um tempo de treinamento maior.

Para fazer o download dos pesos para as camadas convolucionais, execute:
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$ 'wget http://pjreddie.com/media/files/KKKK.conv.74

7. Executar a instrucao ClickConnect:

Os notebooks do Colab possuem um tempo de inatividade. Caso o usuario fique
inativo entre 30-90 minutos, o servigo é desconectado, e quando isso ocorre, tudo
o que foi executado é perdido. Ainda é importante ressaltar que o treinamento
do detector leva varias horas e até mesmo dias, e é necessario que o notebook, em

conjunto com a maquina virtual do Colab, continue funcionando sem se desconectar.

Uma solugao pensada para isso é utilizar o script:

function ClickConnect (){
console.log("Working") ;
document . querySelector ("colab-toolbar-button#connect").click()

}
setInterval (ClickConnect ,60000)

Esse script simula um clique na pagina do notebook a cada 10 minutos. Dessa forma,
o Colab entende que o usuario ainda esta ativo na pagina, mesmo nao estando. Para
que esse script, escrito na linguagem de programacao javascript, funcione, basta abrir

o “inspecionar” da pagina do notebook segurando as teclas (CTRL + SHIFT + i).

Depois, copie o script na opcao de “Console”, execute, e ja estara funcionando.
Ainda assim, é importante salientar que o Colab obrigatoriamente desconecta a
maquina virtual apds 12h para uma conta de usuario gratuita, e 24h para usuarios

com contas pagas.

. Treinar o Detector:

Com os preparativos prontos, finalmente é possivel executar o treinamento de fato,

bastando executar o comando:

$ !'./darknet detector train data/obj.data cfg/

yolov3_custom.cfg darknet53.conv.74 -dont_show

O comando gera, entdo, um treinamento que dura muito tempo, dependendo da
quantidade de imagens no dataset, e também da quantidade de classes. O treina-
mento do dataset de placas de transito brasileiras executado por este TCC teve uma
duracao média de 60 horas. Um exemplo da saida que o treinamento produz pode

ser visto na Figura 43.
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Normalizer: (iou: ©.75, cls: 1.@@) Region
Normalizer: (iou: ©.75, cls: 1.@0@) Region
Normalizer: (iou: ©.75, cls: 1.@0@) Region
114810, rewritten_bbox = ©.307465 %

82 Avg (IOU: ©.600082, GIOU: 0.000000),
94 Avg (IOU: @.8696208, GIOU: ©.864864),
106 Avg (IOU: ©.792898, GIOU: ©.786578),

82 Avg (IOU:
94 Avg (IOU:
16 Avg (IOU:

0.000000, GIOU: 0.000000),
©.000000, GIOU: 0.000000),
9.791427, GIOU: ©.782494),

82 Avg (IOU:
94 Avg (IOU:
186 Avg (IOU:

0.000000, GIOU: 0.000000),
0.000000, GIOU: 0.000000),
09.875173, GIOU: ©.874754),

82 Avg (IOU:
94 Avg (I0U:
106 Avg (IOU:

©.000000, GIOU: ©.080000),
©.000000, GIOU: ©.000000),
©.811355, GIOU: ©.803559),

82 Avg (IOU:
94 Avg (IOU:
106 Avg (IOU:

©.933874, GIOU: ©.933875),
©.877115, GIOU: ©.875895),
9.864746, GIOU: ©.862015),

Figura 43 — Exemplo de saida gerada pelo treinamento.

Fonte: Autor.

Um ponto crucial a ser dito ¢ que caso aconteca algum problema durante o treina-

mento, por exemplo, o Colab parar de responder ou por algum motivo for necessario

parar o treinamento no meio da sua execug¢ao, nao precisa se preocupar. Pois, a cada

100 iteragoes realizadas pelo treinamento, é feito um salvamento parcial do “yo-

lov3_custom.weight”. Esse peso é salvo na pasta backup do seu drive. Dessa forma,

todo progresso de treino nao é perdido. Caso queira continuar de onde parou, basta

executar:

$ !./darknet detector train data/obj.data cfg/

yolov3_custom.cfg /mydrive/yolov3/backup/

yolov3_custom_last.weights

-dont _show

Finalmente, quando o treinamento terminar, o “yolov3__custom.weight” estara pronto

para realizar as predigoes.

Alterar a configuragao de treinamento para teste:

Para que o peso que foi treinado possa finalmente fazer a deteccao e classificacao, é

necessario configurar o arquivo “yolov3__custom.cfg” para o modo de testes. Execute

o comando para que isso ocorra:

$ Ycd cfg
$ !sed -i ’s/batch=64/batch=
$ lsed -i

yolov3_custom.cfg

$ %cd

10. Realizar uma predicao de teste:

1/

yolov3_custom.cfg

’s/subdivisions=16/subdivisions=1/"’
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A dltima etapa é realizar uma predicao usando o modelo treinado. E possivel, assim,
fazer a deteccao e classificacao de placas de transito brasileiras. Para realizar uma
predicao de qualquer imagem, deve-se criar uma pasta na raiz do seu drive com o
nome images, por exemplo. Essa pasta deve conter as imagens que desejar para fazer

as predigoes. Apds isso, basta executar o seguinte comando para realizar a predigao:

$ !./darknet detector test data/obj.data cfg/
yolov3_custom.cfg /mydrive/yolov3/backup/
yolov3_custom_last.weights /mydrive/images/placas-
transito. jpg -thresh 0.3

$ imShow(’predictions. jpg’)

Nota-se que a funcao “imShow” estd presente na instrucao apresentada. Ela que é

responsavel por mostrar o resultado da predi¢cao no notebook do Colab.

Depois de realizar todo esse processo, finalmente é possivel fazer predicoes de
placas de transito brasileiras. Repare que o processo de treinamento ¢, de certa forma,
genérico, e pode ser replicado por diversos outros contextos, nao s6 na identificagdo de
placas de transito brasileiras. O processo das etapas que foram descritas pode ser visto em
sua amplitude no notebook do Colab desenvolvido pelo pesquisador. Para visualizar todos
os passos de execucdo de um treinamento, basta acessar o link (<https://colab.research.
google.com/drive/1WB2EDto-CgksEAUFAUHuVLGew4dCzLtw?usp=sharing>).



