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Resumo

Um sistema de visao para identificacao de sinais de transito coleta informacgoes im-
portantes para que o motorista tome decisoes no momento correto, tornando a dire¢ao
segura e, consequentemente, reduzindo o numero de acidentes nas vias. Para que isso
ocorra ¢é necessaria sua popularizagao, fato que somente ira se concretizar com a redugao
do custo de aquisi¢ao. Este trabalho lida com a reducao do custo de tais sistemas atra-
vés da utilizacao de um sistema embarcado acessivel e de solugoes abertas. E utilizado
como hardware embarcado a Beaglebone Black, uma SBC de baixo custo, compacta e
eficiente energeticamente. Como metodologia de visao computacional é utilizado a jungao
do framework Viola & Jones com um processo de segmentacao para a fase de detecgao.
As regides provenientes dessa fase sao classificadas através de multiplas SVM lineares
utilizando vetores provenientes da combinagao das técnicas HOG e LDA. Ambas fases
sao testadas em bases de dados, GTSDB e GTSRB, publicas desafiadoras, além de testes
em video para a fase de deteccao. Destes testes foram extraidos métricas de tempo e de-
sempenho, que demonstram a aplicabilidade do sistema em solucgoes comerciais de baixo
custo.



Abstract

A vision system for traffic signs identification collects information for the driver to
make decisions at the right time, making driving safer and reducing the number of road
accidents. For this to occur it is necessary its popularization, which will only come true
by reducing the cost of acquisition. This work deals with the reduction of the cost of
such systems through the use of an accessible embedded system and open solutions. The
Beaglebone Black, a low-cost, compact and energy-efficient SBC is used as embedded
hardware. As a computer vision methodology for detection phase, the framework Viola
& Jones is used in conjuction with a segmentation process. The regions from this phase
are classified through multiple linear SVM using vectors from the combination of HOG
and LDA. Both phases are tested in challenging public databases, GTSDB and GTSRB,
in addition to video tests for the detection phase. From these tests were extracted time
and performance metrics, which shows the applicability in low-cost commercial solutions.
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1 Introducao

O namero de automéveis tem aumentado substancialmente a cada ano e uma das
consequéncias deste fato é o aumento constante de acidentes de transito. Além disso, o
excesso de informagoes nas rodovias e cidades, tais como celular, trafego intenso, poluicao
visual e sonora, consomem a atencao dos motoristas de modo a reduzi-la na condugao do
veiculo e nos perigos existentes nas vias (KLAUER et al., 2014; STRAYER; DREWS; CROUCH,
2006).

Com o intuito de ajudar os motoristas a reagirem as mais diversas condigoes da
rodovia e melhorar sua seguranca, surgiram as solugoes conhecidas como Advanced Driver
Assitance System (ADAS). Esses sistemas auxiliam o motorista no processo de condugao
do veiculo e sao projetados de forma a aumentar a seguranca do carro e consequentemente
a seguranga nas vias. As tecnologias ADAS podem ser separados com relacao as suas

funcionalidades.

As funcionalidades de seguranca tém como objetivo evitar colisoes e acidentes, for-
necendo maneiras de alertar o motorista para potenciais problemas ou evitar colisoes
através da implementacao de protecoes e tomada de controle do veiculo. Outro tipo de
funcionalidade sao as adaptativas que podem ser responsaveis por ligar as luzes automa-
ticamente, prover controle de velocidade, frenagem automatica, alertar o motorista de
outros carros ou acidentes, entre outras. Dentre essas tecnologias ADAS pode-se destacar
as seguintes: estacionamento automatico, sistema de comunicacao veicular, deteccao de
ponto cego, sistema anti-colisao, deteccao de pedestres entre outros (SHAOUT; COLELLA;

AWAD, 2011).

Um dos componentes chave do ADAS ¢é a detecgao e reconhecimento automatico de
placas de transito ou Traffic Sign Detection and Recognition (TSDR), que permite o au-
tomével reconhecer as placas de transito em ambientes do mundo real. Esses sistemas
sao considerados um problema desafiador dentro da area de visao computacional com

alta relevancia pratica no mundo real, cujo tépico tem sido objeto de pesquisa por varias
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décadas. A juncao das etapas de deteccao e reconhecimento é conhecida como identifica-
¢ao e é um problema de classificacao de multiplas categorias, possuindo uma frequéncia

desbalanceada de classes

As placas de transito tém um papel fundamental na direcao e seguranca dos motoris-
tas. Sao elas responsaveis pela navegacao e que ditam as regras de circulagao, determinam
as leis de transito e indicam perigo ou a necessidade de uma maior atencao. Assim, uma
detecgao e reconhecimento bem-sucedidos permite alertar, com antecedéncia, o motorista
de perigos, orienta-lo na navegacao ou mesmo indicar a necessidade de maior atencao em

determinado trecho da rodovia.

A Figura 1 ilustra um sistema completo para identificacao de sinalizacao de transito.
Esse é montado no para-brisa do automével, sendo composto por uma camera ligada a

um hardware embarcado.

A camera é responsavel pela a aquisicao das imagens, que sao processadas pelo em-
bacado, que possui um software de vis@ao computacional para identificacao de placas de
transito. Assim que identificada nessa imagem uma placa, o sistema pode atuar através
de alertas, que podem ser sinais sonoros ou visuais, ou mesmo interferir na direcao, redu-

zindo a velocidade ou parando o carro. No entanto, neste trabalho nao serao abordados

o processo de aquisicao e atuagao presentes em um sistema completo.

- -
-

7

Figura 1: Sistema completo para Identificacao de Placas de Transito.
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As caracteristicas e significados das placas de transito sao padronizados por diferentes
6rgaos regulatorios, sendo projetadas para se destacarem nos ambientes. Além disso, os
sinais sao rigidamente posicionados e colocados de forma a permitir uma clara visualizagao

pelos motoristas.

Esses fatores reduzem uma parcela da dificuldade em se projetar sistemas de identifi-
cacao de placas de transito. No entanto, o principal desafio para um bom desempenho e

robustez de um TSDR ¢ advindo da complexidade dos ambientes.

Entre as diversas dificuldades, as condigoes climaticas e de luminosidade sao um dos
problemas corriqueiros envolvidos na analise e que podem variar consideravelmente nos
ambientes de transito. Adicionalmente, existe a movimentacao da camera, que pode
frequentemente gerar motion blur e mudancas abruptas no contraste. A forma com que os
sinais de transito sao instalados e o material utilizado para construcao das placas podem
mudar com o tempo, devido as condicoes climaticas, acidentes ou mesmo vandalismo,
resultando na mudancga de posicao e degradacao da pintura. Nao bastasse estes problemas,

ainda é necessario lidar com oclusoes devido a outros objetos tal como arvores.

Recentemente, sistemas para deteccao tem sido incluida em automoéveis topo de linha
de vérias montadoras. No entanto, a maioria das solu¢oes TSDR fornecidas pela industria,
como a de carros fabricados pela Volvo, BMW e Mercedes, além de caras estao limitadas
a identificar somente sinalizagoes de velocidade (HAN et al., 2015). Outra desvantagem
destes sistemas é que estao disponiveis apenas para carros novos, e muita das vezes sao

vendidos em pacotes separados.

Infelizmente ainda existem poucos sistemas acessiveis e baratos para o publico geral.
Dessa maneira, faz-se necessario a popularizacao de tais sistemas entre motoristas ja que
sao de custo elevado e limitados a veiculos novos. A sua adocao em massa pode aumentar
substancialmente a seguranca de quem esta dentro e fora do veiculo , reduzindo acidentes

e mortes em decorréncia da falta de atencao dos motoristas.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema de visao com-
putacional embarcado, que permita a deteccao e reconhecimento de placas de transito.
Este sistema devera estar em conformidade com as restricoes computacionais presentes
no sistema embarcado em que sera integrado. O hardware utilizado sera de baixo custo,

compacto, eficiente energeticamente e acessivel. Além disso, as ferramentas e biblioteca
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para o desenvolvimento da solucao devem ser de codigo aberto e gratuitas.

1.2 Revisao Bibliografica

1.2.1 Solugoes de Hardware

Recentemente, uma grande variedade de solucoes de hardware para TSDR em tempo
real foram propostos. Entre elas estao a utilizacao de computadores de propédsito ge-
ral, FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) (HAN et al., 2015; AGUIRRE-DOBERNACK;
GUZMAN-MIRANDA; AGUIRRE, 2013; MULLER et al., 2010; SALLAH; HUSSIN; YUSOFF, 2011),
ASIC (Application-specific Integrated Circuit) (PARK et al., 2012), GPUs ( Graphic Proces-
sing Units)(CHEN et al., 2014; DING; YOON; LEE, 2012; GLAVTCHEV et al., 2011) e SBCs
(Single Board Computers) (KUMARASWAMY et al., 2011).

Por ser um hardware de facil acesso, os computadores de propésito geral sao a plata-
forma mais usada no desenvolvimento de sistemas TSDR. A estes podem ser adicionadas
GPUs, as quais se popularizaram recentemente. Elas aumentam a capacidade de para-
lelismo, uma caracteristica imprescindivel para a aceleracao de determinados algoritmos.
Apesar disso, estas solucoes sao pouco compactas e possuem baixa eficiéncia energética,

dificultando a sua integragao em sistemas automotivos.

Dentre as solugoes citadas, as ASIC sao as mais caras e mais complexas. Elas podem
atingir altas velocidades, porém sao inflexiveis a modificagoes apds a producao dos chips.

Dessa maneira poucos trabalhos focam neste tipo de solucao.

Com o intuito de reducao do tamanho, aumento da velocidade de execucao e corrigir
as limitagoes dos ASICs, varios trabalhos propoem a utilizacao de FPGAs. Elas permitem
a implementacoes em hardware de algoritmos de visao computacional, além de possuirem
uma boa eficiéncia energética. Em Miiller et al. (2010), um sistema de detecgao de placas
de sinalizacao foi implementado em uma Xilinx Zynq 7020 SoC (System on Chip), um

hardware com suporte a FPGA.

Devido a capacidade de paralelismo destes sistemas, um multiplo escaneamento de
janelas foi realizado em cada quadro. De acordo com os testes realizados o sistema traba-
lhou a 83 frames por segundo em uma resolu¢ao Full HD (1920 por 1080 pizels). Apesar
de permitir taxas maiores de quadros, esta solucao de hardware possui uma complexidade
intermediaria de desenvolvimento e seu prego ainda ¢é alto se comparado com a solugao

proposta nesta dissertacao.
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Resolvendo os problemas de eficiéncia energética, tamanho e preco, os SBCs surgem
com uma solucao plausivel. Com a popularizacao dos celulares e surgimentos de projetos
com fins educacionais seus precos cairam drasticamente. Nao possuem o mesmo poder
computacional de outras solugoes, porém tem o suficiente para a implementacgao descrita
neste trabalho. Além disso, a execucao de sistemas operacionais viabiliza o uso de bi-
bliotecas disponiveis gratuitamente, o que acelera o tempo desenvolvimento de sistemas

embarcados.

Kumaraswamy et al. (2011) utiliza uma SBC como soluc¢ao de hardware. O sistema
proposto é baseado em informagoes de cor e forma, DtBs (Distance to Borders), que sdo
classificados através de uma hierarquia de SVMs (Support Vector Machine). As infor-
macoes de cores sao utilizadas no processo de segmentagao. Ja as caracteristicas DtBs
juntamente com a SVM sao responsaveis pela classificacao do formato da placa de sinali-
zagao e do pictograma interno de cada placa de transito. Os testes foram conduzidos em
videos capturados através da apresentacao de placas de sinalizagao impressas em diversas
distancias e orientacoes. O sistema ¢é capaz de identificar 17 tipos de sinalizacao e atingiu

uma capacidade de processamento de 5 quadros por segundo.

Poucos destes trabalhos se atentam para o equilibrio entre eficiéncia e custo (KUMA-
RASWAMY et al., 2011). Além disso, nem todos focam no problema completo (PARK et
al., 2012; CIRESAN et al., 2011) ou utilizam bases piblicas para os testes (CTRESAN et al.,
2011; CHEN et al., 2014), sendo dificil replicar o desempenho reivindicado. Outra limi-
tagdo é o numero de classes reconhecidas (AGUIRRE-DOBERNACK; GUZMAN-MIRANDA;
AGUIRRE, 2013; MULLER et al., 2010; SALLAH; HUSSIN; YUSOFF, 2011; DING; YOON; LEE,
2012; GLAVTCHEV et al., 2011; KUMARASWAMY et al., 2011). Alguns destes sistemas sao
criados para tipos especificos de placas de transito, como por exemplo placas de veloci-
dade, o que impede sua aplicagao generalizada (MULLER et al., 2010; GLAVTCHEV et al.,
2011).

1.2.2 Técnicas de Visao Computacional

Nao existe uma defini¢ao universal ou exata sobre o que constitui uma caracteristica
extraida de uma regiao da imagem, a definicao geralmente depende do problema ou do tipo
de aplicagao. Em visao computacional o conceito de deteccao de caracteristicas refere-se
ao método cujo objetivo é criar abstragoes a respeito das informagoes de uma imagem e
tomar decisoes em cada ponto se houver uma caracteristica de terminado tipo ou nao.

Com tais técnicas é possivel se reduzir os pontos a serem analisados, permitindo, assim,
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uma maior eficiéncia computacional.

No problema abordado os objetos de interesse, no caso placas de transito, sao pro-
jetadas com cores e formas discriminantes. Essas caracteristicas podem ser exploradas
no processo de andlise. Devido a complexidade do problema, Mogelmose, Trivedi e Mo-
eslund (2012) propoe a divisdo do problema em etapas de detec¢do, reconhecimento e
rastreamento. A forma com que estas etapas se relacionam podem ser visualizadas na

Figura 2.

- Rastreamento « —

Deteccao Reconhecimento

;

Figura 2: Etapas de um sistema de reconhecimento de placa de transito.

Opcionalmente pode-se adicionar uma etapa de segmentacao para a reducao do espaco
de busca necessario na fase de deteccao e localizacao. Devido as restricoes computacionais
de um sistema embarcado neste trabalho esta etapa nao foi ignorada e como podera ser

visto a frente teve grande impacto nos resultados finais.

A segmentacao pode ser realizada com imagens coloridas ou em escala de cinza.
Quando realizada em imagens coloridas é importante a escolha de um espaco de cores que
possua robustez as variacoes de iluminagao presentes em ambientes reais. Isto é possivel
através de espaco de cores que separam a componente cromatica e intensidade, tais como
HSI (Hue, Saturation, Intesity) (MALDONADO-BASCON et al., 2007; LAFUENTE-ARROYO
et al., 2010) e HSV (Hue, Saturation, Value) (REN et al., 2009; YAKIMOV; FURSOV, 2015).
No entanto ainda assim existem autores que preferem a utilizagao do espaco de cores RGB
(Red, Green, Blue) (OHGUSHI; HAMADA, 2009; BROGGI et al., 2007) pois ndo hé a necessi-
dade de conversao, ja que grande parte dos sensores CMOS (Complementary Metal Ozide
Semiconductor) se baseiam neste formato. Gomez-Moreno et al. (2010) faz um estudo
detalhado sobre os principais espagos de cores utilizados no dominio de TSD ( Traffic Sign

Detection).

Uma maneira de realizar a segmentacao de imagens em escala de cinza é através
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da técnica MSER (Maximally stable extremal regions) (GREENHALGH; MIRMEHDI, 2012;
WAHYONO et al.,, 2014). Esta técnica consiste em se realizar diversas segmentagoes,
variando-se o valor de limiar e filtrar regides que nao mantém suas estruturas. Caso
a imagem seja colorida é necessario a conversao em escala de cinza. Em Greenhalgh e
Mirmehdi (2012) e Wahyono et al. (2014) foi utilizado uma normaliza¢ao vermelho/azul

para a conversao e destaque das cores presentes nas placas de transito.

As regioes resultantes sao filtradas, através de restricoes dimensionais, e classificadas
na fase de deteccao e localizacao. A escolha da técnica de aprendizagem de méaquina
e caracteristica a ser extraida é de suma importancia. Dentre as técnicas de apren-
dizagem comumente utilizadas estdao: SVMs (Suport Vector Machine) (GREENHALGH;
MIRMEHDI, 2012; MALDONADO-BASCON et al., 2007; TIAN et al., 2016), ANN (Artificial
Neural Networks) (ZAKLOUTA; STANCIULESCU, 2012; G; PATIL, 2016), k-nearst neighbor
(OHGUSHI; HAMADA, 2009; REN et al., 2009) e métodos essemble como o AdaBoost (CHEN;
LU, 2016). Com relagao a caracteristicas sao usadas HOG (Histogram of Oriented Gra-
dients) (GREENHALGH; MIRMEHDI, 2012; MALDONADO-BASCON et al., 2007; KASSANTI;
HYUN; KIM, 2016), DtB (Distance to Borders) (WAHYONO et al., 2014; MALDONADO-
BASCON et al., 2007), SIFT (Scale-invariant feature transform) (OHGUSHI; HAMADA, 2009;
REN et al., 2009), entre outras.

Outros trabalhos preferem nao utilizar técnicas de segmentacao, pois a consideram
pouco robusta a variacao da iluminacao. Eles se baseiam somente na informacao de
forma e técnicas de janelas deslizantes. Uma janela de tamanho fixo percorre a imagem,
de forma sobreposta e em varias escalas, classificando cada regiao como contendo ou nao
o objeto de interesse. As regides classificadas como contendo o objeto sao agrupadas e

delimitadas por uma caixa.

Seguindo esta abordagem, Liu, Chang e Chen (2014) propoe modificacoes, para a
detecgao de multiplas classes, no ja conhecido framework Viola e Jones (2004). No traba-
lho s@o introduzidos novos descritores, MN-LBP (Multiblock Normalization Local Binary
Pattern) e TMN-LPB ( Tilted MN-LBP), adequados para o problema de detecgao de pla-
cas de transito. Além disso uma darvore SFC (Split-Flow Cascade) é criada, através do

algoritmo CF.Adaboost, para a avaliagao de multiplas classes.

Posterior a detecgao tem-se a fase de reconhecimento (WAHYONO; JO, 2014) na qual é
atribuido uma classe de placa de transito a cada uma das regioes de interesse. Assim como
a fase de deteccao a escolha da técnica de aprendizagem e caracteristicas impacta dire-

tamente no resultado final. Ohgushi e Hamada (2009) extrai descritores locais SIFT das



22

regioes de interesse e utiliza a técnica Bag of Features para classifica-las. Ja Greenhalgh e
Mirmehdi (2012) e Wahyono et al. (2014) utilizam descritores HOG e os classificam através
de SVMs lineares. Em seu trabalho, Zaklouta e Stanciulescu (2012) avaliou o desempe-
nho de estruturas KD-tree e Random Forest com caracteristicas HOG e DT (Distance

Transform).

Contrariando o usual, Maldonado-Bascon et al. (2007) alimenta uma SVMs, com
kernel gaussiano, com os proprios pizels da imagem. Nao é comum a utilizacao de toda
as informagoes de pizels como descritores, pois além de consumirem muitos recursos,
nao apresentam resultados satisfatorios. No entanto, recentemente, trabalhos baseados
em aprendizagem profunda (SERMANET; LECUN, 2011; CIRESAN et al., 2011; JUNG et al.,

2016), utilizando dados crus como entrada, tem presentados resultados expressivos.

Esses trabalhos utilizam uma arquitetura de ANN com multiplas camadas, que uti-
lizam operagoes de convolugdo como base de todo o processo. As chamadas Convnets
ou simplesmente CNN( Convolutional Neural Networs), através do treinamento aprendem
filtros que sao responsaveis pela extragao de caracteristica, diferentemente dos métodos
tradicionais onde se utiliza extratores feitos a mao. Esses trabalhos apresentam resulta-
dos estado da arte, acima de 99%, superando a performance do ser humano. No entanto
0s recursos computacionais necessarios nao estao disponiveis para sistemas embarcados,

devido suas restrigoes.

Por fim uma etapa de rastreamento é responséavel por calcular, no quadro seguinte, a
provavel posicao do objeto detectado, liberando assim esfor¢co computacional exigido pela

fase de deteccao.

Neste trabalho foram abordadas somente as fases de detecgao e reconhecimento. Am-
bas fases possuem, para a metodologia escolhida, uma etapa de treinamento, em que a
aprendizagem supervisionada é realizada e uma etapa de teste, em que o desempenho do

sistema é medido.

As técnicas para cada uma dessas etapas forma selecionadas levando-se em conside-
ragao as restricoes do hardware embarcado, uma vez que, técnicas com resultados estado
da arte, como as CNN, necessitam de um poder computacional expressivo. Cada fase da
solugao encontrada foi testada em bases desafiadoras e delas foram extraidos resultados
de desempenho e tempo de execucao. Além disso, foram realizados testes em video para
a fase de detecgao. A metodologia proposta foi, entao, implementada e integrada a uma

SBC de facil acesso, baixo custo e consumo energético.
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1.3 Organizacao do Trabalho

A fim de explanar o sistema de visao embarcado desenvolvido, este trabalho estd

dividido da seguinte maneira:

e Capitulo 2: trata das técnicas utilizadas na metodologia proposta e ferramentas
empregadas no desenvolvimento, assim como conceitos utilizados tanto na integra-
cao do sistema de visao computacional ao embarcado quanto para avaliacao do

desempenho desse sistema.

e Capitulo 3: apresenta a estruturagao do ambiente transparente de desenvolvimento
para se trabalhar com sistemas embarcados e as etapas da metodologia implemen-

tada, que sao segmentacao, deteccao e reconhecimento.

e Capitulo 4: sao exibidas as bases de testes utilizadas para a deteccao e reconhe-
cimento. Além disso, através dessas bases é aferido o desempenho da metodologia,
proposta tanto para o sistema embarcado quanto desktop, e os resultados obtidos

sao analisados.

e Capitulo 5: conclui o trabalho, resumindo o que foi realizado no trabalho e os
resultados obtidos. Também sao deixas sugestoes de melhorias do sistema de visao

computacional embarcado e novos testes que podem ser realizados.
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2  Fundamentacao Teoérica

2.1 Imagem Digital

A visao representa um dos sentidos mais importantes para os seres humanos. Através
dela é possivel localizar-se no espaco, identificar objetos, reconhecer faces, entre diversas
outras tarefas realizadas rotineiramente (JAHNE, 2000). A percepgao visual humana de-
pende de uma iluminacao apropriada e esta limitada a uma pequena faixa do espectro de

radiacao eletromagnética, conhecida com luz.

O olho humano possui um formato quase esférico com diametro médio variando de
2 a 2,5 cm (GONZALEZ; WOODS, 2008). A luz dos objetos do mundo real adentra o
olho humano através de uma abertura frontal na iris denominada pupila, atravessando
uma lente conhecida como cristalino e finalmente atingindo a retina, que forma a parte
posterior do olho. Dessa forma caso haja uma focalizacao adequada da cena, uma imagem

invertida é formada nessa regiao.

A retina possui dois tipos de fotorreceptores, cones e bastonetes, que sao responsa-
veis pela conversao de energia luminosa em impulsos elétricos, que serao posteriormente
interpretados pelo cérebro. Os cones estao localizados principalmente na area central da
retina, chamada de fovea, e sao altamente sensiveis a cor, operando apenas em condi¢oes
suficientes de luminosidade. O numero de cones em cada olho varia de 6 a 7 milhoes
(GONZALEZ; WOODS, 2008). Cada uma desses se conecta a prépria terminagao nervosa,

o que permite aos humanos perceberem pequenos detalhes em uma cena.

Presentes em maior quantidade do que os cones, 75 a 150 milhoes (GONZALEZ; WOODS,
2008), os bastonetes estao distribuidos ao longo de toda a retina. Por cobrirem uma area
maior e estarem conectados a somente uma terminacao nervosa o nivel de detalhe captado
¢ menor quando comparado aos cones. Além disso sao insensiveis a cores e operam em
condigoes de baixa luminosidade. Dessa forma, o intuito dessas células é apresentar uma

visao geral do campo de visao humano.
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Com a evolucao da humanidade veio a descoberta da fotografia, considerada um
grande passo em dire¢ao a evolugao do registro visual. Inicialmente o registro era realizado
de forma analdgica, por meio de filmes fotograficos. Com o advento dos computadores e
criacao das cameras digitais, grandes avancos foram feitos na forma com que as imagens
sao armazenadas e manipuladas. Isso foi possivel pelo surgimento de técnicas de processa-
mento de imagens digitais, que além de versétil é considerado o método de processamento

de imagem mais barato.

Uma camera fotografica é uma camara escura construida para conversao de energia
luminosa em sinais elétricos, produzindo uma imagem adequada para um determinado
tipo de propdsito. Além disso, ela pode ser vista como uma extensao do olho humano.
Cada um de seus componentes pode ser associada a uma parte do olho e sua fungao

correspondente. Na Tabela 1 sao apresentados algumas dessas analogias.

Tabela 1: Comparativo Camera Fotografica e olho humano.

Camera Fotografica Olho Humano Funcgao

Obturador Pélpebra Permitir ou impedir a en-
trada de luz.

Diafragma Iris Controla a quantidade de
luz que entra pela lente.

Lente Conjunto formado por: Focalizar a luz, melho-
Cristalino, cérnea (em menor  rando a nitidez das ima-
grau), humor aquoso e humor  gens formadas no plano fo-

vitreo. cal.

Camara escura Coroide Absorver a luz, evitando
sua reflexao.

Sensor Retina Converter energia lumi-
nosa em impulsos elétricos

O processo de aquisicao de uma imagem pode ser tanto analdgico quanto digital.
Devido ao fato de computadores somente manipularem dados digitais existe a necessidade
de converter os sinais elétricos analdgicos, capturados pelo sensor, em digitais. Dois
processos estao envolvidos nesta conversao, conhecida também como discretizacao. Sao

eles: amostragem e quantizacao.

O processo de amostragem corresponde a discretizacao das coordenadas espaciais, en-
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quanto que a quantizagao é a discretizagdo dos valores de brilho (SOLOMON; BRECKON,
2011). Geralmente ambos processos sao uniformes implicando na amostragem de uma
imagem em pontos igualmente espagados, distribuidos em uma matriz M x N. Cada
elemento dessa matriz corresponde a uma aproximagao do nivel de cinza, no ponto amos-
trado, para um conjunto de valores {0,1,...,L — 1}, onde L corresponde ao valor de

brilho, usualmente associado a poténcia de 2, Equacao 2.1.

L=2F (2.1)

Ambos processos acarretam na supressao de informacao de uma imagem analdgica,
sendo que a qualidade de uma imagem digital esta intrinsicamente ligado aos valores de
M N e L. Dessa maneira, o numero de bits de uma imagem monocromatica de dimensoes

M x N é dado pela Equagao 2.2 .

b=Mx N xk (2.2)

O mesmo procedimento se aplica a imagens coloridas, amostrando de forma idéntica
os trés planos de uma imagem RGB (Red, Green, blue). Cada plano é quantizado em L
niveis de brilho, sendo necessario um total de I, + [, 4 [, bits. Utilizando-se 24 bits, 8 bits

para canal é possivel representar um total de 16 milhoes de cores distintas.

Uma imagem monocromatica é uma funcao continua bidimensional representada por
f(z,y), onde = e y sdo coordenadas espaciais e o valor dessa fungdo em qualquer conjunto
de coordenadas é proporcional & intensidade luminosa nesse ponto (QUEIROZ; GOMES,
2006). Ao ser capturada por uma camera digital e sofrer o processo de discretizagao, tal
imagem, referenciada como imagem digital, é representada em um computador através de

arranjos bidimensionais de pontos, conhecidos como arrays.

Cada elemento deste array é denominado elemento de imagem ou pizel. A notacao
matricial usual para localizacao de um pizel, em uma imagem bidimensional, é apresen-
tada na Figura 3. O primeiro e segundo indice, para uma imagem com M linhas e N
colunas, correspondem respectivamente a linha n e a coluna m onde o pixel se encontra.
A convencao usualmente utilizada na representacao espacial e sentido de leitura de uma

imagem digital é da esquerda para a direita.

Nesse modelo de imagem digital, a intensidade luminosa no ponto (z,y) pode ser

dividida em 2 componentes: iluminacao e reflectancia. A componente de iluminagao,
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Figura 3: Representagao matricial de uma imagem.

i(x,y) estd associada a quantidade de luz que incide no ponto (z,y), dependendo das
caracteristicas da fonte de iluminagdo. Ja a componente de reflectancia, r(x,y) estd
associada a quantidade de luz refletida no ponto (z,y), dependendo das caracteristicas
da superficie do objeto. A Equacao 2.3 indica que a reflectancia estd limitada entre
0 (absorgao total) e 1 (reflectancia total). O produto de ambas resulta em f(z,y) =

i($a y) ’ T<l’7 y)a onde:

0 <i(z,y) < oo 23

0<r(z,y) <1
Uma imagem digital pode ser do tipo binaria, monocromatica ou colorida. A re-
presentacao binaria possui somente dois valores de intensidade para cada pizel, 0 ou 1.
Normalmente tal tipo de imagem ¢ utilizado para ressaltar algum tipo de caracteristica

ou como mascara em algum processo de segmentacao.

Como visto anteriormente, imagens monocromaticas ou escala de cinza possuem valo-
res de pizels em uma escala com valores de intensidade variando de 0 a L — 1. Geralmente

sao representados com 8 bits, permitindo a representacao de 256 valores.

Estendendo o tipo de imagem monocromatica, uma imagem colorida é composta por
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3 canais cores, representado geralmente por 24 bits por pizel, sendo 8 bits por canal. A
ela esta atrelado um espaco de cores , que corresponde a uma representacao de como
armazenar as cores, especificando o nimero e a natureza dos canais de cores (SOLOMON;

BRECKON, 2011).

A soma das cores espectrais torna os objetos que emitem luz visiveis perceptiveis. De
acordo com Queiroz e Gomes (2006) um processo aditivo pode ser entendido como a com-
binacao proporcional das componentes monocromaticas nas faixas do espectro associadas
as cores verde, vermelho e azul, as quais formam as demais cores percebidas pelo olho

humano.

O olho humano possui 3 tipos de receptores de cores, os quais possuem uma absor¢ao
limitada e nao uniforme para cada um desses comprimentos de ondas. Esse processo de
geracao culminou na criacao do espaco de cores conhecido como RGB, que é baseado numa
porcao do espectro magnético visivel aos seres humanos. O RGB é um espago de cores
comumente utilizado para representacao de imagens digitais, uma vez que corresponde aos
trés tipos de cores que sao misturadas para a visualizacao em um monitor ou dispositivos
similares. A Figura 4 apresenta cada um dos trés canais monocromaticos para uma

determinada imagem.

(d) Azul

Figura 4: Canais para um imagem no espaco de cores RGB. FONTE: (PHOTOS..., 2016)
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O espaco de cores RGB pode ser representado por um cubo, representado na Figura 5.
Os valores de cada um dos eixos R (red), G (green) e B (blue) estao normalizados de tal
maneira que seus valores variam de 0 a 1. A cor preta, correspondendo a auséncia de
todas trés cores, estd situada na origem do cubo (coordenadas (0,0,0)) enquanto que a
cor branca estd localiza no canto oposto (coordenadas (1,1,1,)), indicando a presenca

méaxima de todas as trés cores.

Um dos problemas primérios perceptiveis desse espaco de cores é sua nao linearidade.
Isso quer dizer que se movendo em uma determinada direcao neste cubo nao necessari-
amente produz uma cor que é consistente com a mudanca em cada um dos canais. Por

exemplo, comecando no branco e subtraindo a componente azul produz a cor amarela.

B
(0,0,1)
Azul I Ciano
|
|
Magenta T Branco
|
|
|
|
|
Preto | _ _ _ _ _ | o (0'1'0)
/
, Verde
/
(1,0,0) | 7
Vermelho Amarelo
R

Figura 5: Espago de cores RGB.

Essa nao-linearidade torna dificil para os humanos trabalharem como espago RGB,
uma vez que nao ¢é consistente com a forma natural humana de se perceber as cores. Uma
forma de se contornar essa limitacao é a utilizacao de representacoes perceptivas de cores,

tal como o espago HSV.

A conversao do espaco de cores RGB para a escala de cinza é o passo inicial para
muitos tipos de algoritmos de analise de imagens. Isso ocorre pois muita das vezes é

necessario a reducao da quantidade de informacao de uma imagem. Apesar de conter
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menos informagao a escala de cinza preserva a maior parte das caracteristicas importantes
tais como: bordas, regioes, blobs, formas geométricas, entre outras. Uma imagem I¢,,

pode ser convertida para escala de cinza, I¢;,., através da Equacao 2.4.

ICinza(ma n) = a[COT(ma n, 71) + ﬂ[Cor (m, n, g) + fVICor(ma n, b) (24)
Onde:

(n, m) é um indice de um pixel em uma imagem em escala de cinza.

(n,m,r) , (n,m,g) e (n,m,b) correspondem a um pizel na localizacao (n,m)

para os respectivos canais: vermelho (r), verde (g) e azul (b).

a, 3 e ~y sao os coeficientes de ponderagao.

Os coeficientes de ponderacao sao ajustados em proporcao a resposta perceptivas do
olho humano a cada um dos canais de cores. A conversao do espaco de cores RGB para
escala de cinza é uma transformacao de imagem nao reversivel, ou seja, a informagao de

cor é perdida e nao pode ser facilmente recuperada.

O espago de cores HSV (Hue, Saturation e Value) permite superar as limitagoes do
RGB, representando as imagens de uma maneira natural a percep¢ao humana. Cada um

desses parametros pode ser interpretado da seguinte maneira:

e H (Matiz) corresponde ao comprimento de onda da cor.

e S (Saturagao) é a pureza da cor, no sentido de quantidade de luz branca que estéd

misturado.

e V (Value) é o brilho da cor, também conhecido como luminancia.

Como é possivel perceber, hd uma separacao entra a parte cromatica da iluminacao.
Isso é um ponto importante em aplicacoes de analises de imagens, principalmente com
relagdo a segmentagao por cor (MENESES; ALMEIDA, 2012). Além disso, em contraste ao
RGB mudancas em uma direcao dentro do espago de cores HSV produzem cores consis-
tentes aos valores dos canais. Assim com o RGB o HSV pode ser representado através
de uma forma geométrica 3D, neste caso um cone (dentro do espago RBG), que pode ser

visto na Figura 6.

Uma operacao comum ¢é a conversao entre os espacos de cores RGB e HSV. Dife-

rentemente da conversao do espaco de cores RGB para escala de cinza, tal conversao é
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Hue

Value

Figura 6: Espacgo de cores HSV.

considerada reversivel. A Equacao 2.5 apresenta a formula para conversao do espaco de
cores RGB para HSV.

V = max(R, G, B)

V — min(R, G, B)

o v Se V#0
0 Senao
(2.5)
60 x (G — B) B
(V —min(R, G, B)) Se V=1
60 x (B — R)
Ot W min(R, G, B)) Se V=G
60 x (R —G)
24 ~ B
O W min(R, G, B)) Se

Onde:

R, G, B variam de 0 e 1.
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H varia de 0 a 360 graus.
S e V variam de 0 a 1.

2.2 Equalizacao de Histogramas

Um histograma consiste em uma representacao grafica da distribuicao de um dado
numérico. Pode ser interpretado como uma estimativa da distribuicao de probabilidade

de uma varidvel continua e foi inicialmente apresentado por Pearson (1894).

No campo de processamento de imagens, histogramas sao a base para diversas téc-
nicas de processamento no dominio espacial. Sua manipulacao pode ser utilizada para o

aprimoramento, compressao e segmentacao de imagens, dentre outras aplicagoes.

Além disso fornecem estatisticas importantes a respeito de uma imagem. Uma das
vantagens de sua utilizacao é a simplicidade do calculo em software, o que leva a implemen-
tagoes economicas em hardware, tornando-o uma ferramenta popular em processamento

de imagens de tempo real (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Para uma imagem digital, um histograma é um grafico da frequéncia relativa de
ocorréncia para cada um dos valores de pixel permitido em uma imagem. Seja uma
imagem em escala de cinza o mesmo pode ser construido simplesmente contando-se a o
nimero de vezes que cada valor da escala de cinza (0 a 255), conhecidos como bins, aparece
dentro da imagem. Cada vez que um determinado valor de intensidade é encontrado, o
respectivo bin é incrementado. Formalmente, um histograma de uma imagem digital

f(z,y), de dimensao M x N, pode ser definido pela Equacao 2.6.

H(C) = TRu

Onde:

C corresponde aos valores de uma escala de cinza.

n. corresponde ao nimero de vezes que o nivel de cinza C' aparece na imagem.

Através da normalizacao desse grafico de frequéncia, de maneira que a soma de todas
as frequéncias dentro da faixa permitida seja igual a um, é possivel tratar o histograma
da imagem como uma funcao de densidade de probabilidade discreta. Tal funcao define a
probabilidade de um determinado valor de pixel ocorrer dentro da imagem e é um conceito

base para diversos tipos de analises.
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A inspecao visual de um histograma pode revelar informacoes do contraste basico de
uma imagem. Da mesma forma, permite a distin¢ao de qualquer potencial diferenca entre
a distribuicao de cor do plano de fundo e primeiro plano de uma imagem, sendo possivel
até mesmo a separacao destes planos em duas imagens (SOLOMON; BRECKON, 2011). A

Figura 7 mostra tipos de contrastes de uma imagem e o respectivo histograma.

0.020 Histograma

0.015

0.010

Numero de Pixels

0.005

0.000
0 100 150 200 250

Nivel de cinza

(b) Histograma de (a).

0.020 Histograma

0.015

0.010

Numero de Pixels

100 150 250
Nivel de cinza

(c) Imagem com alto contraste. (d) Histograma de (c).

Figura 7: Imagens de contrastes diferentes e respectivos histogramas. FONTE: (HOUBEN
et al., 2013)

O realce de contraste é uma operacao de pré-processamento bastante comum em
aplicagoes de reconhecimento de objetos. Tem-se que o contraste entre dois objetos em
uma imagem pode ser definido como a razao entre seus cinzas médios. Com o intuito de

aumentar a discriminagao entre eles é necessario a manipulagao de seus contrastes através
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do remapeamento de cada um dos pizels da imagem.

Existem varias técnicas que permite aplicar esse conceito. Alguns exemplos sao:
expansao de contraste, equalizacao de contraste, equalizacao de contraste adaptativa,
CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram FEqualization) (ZUIDERVELD, 1994), den-
tre outros. A sua escolha geralmente se da de forma empirica, porém a andlise prévia do

histograma pode se demonstrar bastante 1til (QUEIROZ; GOMES, 2006).

A equalizacao de contraste é uma das técnicas mais utilizadas para o melhoramento
de contraste de imagens (SOLOMON; BRECKON, 2011). O fato de nao necessitar o ajuste
de parametros, sendo considerado um procedimento totalmente automatico, e ser com-
putacionalmente simples de ser executado sao dois atrativos desse algoritmo. A Figura 8
ilustra a aplicacao da equalizacao em uma imagem de baixo contraste.

035 Histograma Imagem

0.30

Numero de Pixels
e e e
= N N
o S) G

o
Y
o

e
o
a

50 100 150 200 250
Nivel de cinza

o
o
S

(a) Imagem original. (b) Histograma de (a).

0.018 Hlstqgrama Equalizado

0.016

0.014

0.012

Numero de Pixels

50 100 150 200

(c) Imagem equalizda. (d) Histograma de (c).
Figura 8: Exemplo de aplicagdo de histograma em uma imagem de baixo contraste.

FONTE: (STALLKAMP et al., 2012)

Essa técnica emprega uma funcao nao linear e monotonica que mapeia os pixels da

imagem de entrada em uma imagem de saida com PDF (Probability Density Function)
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uniforme. Esse mapeamento pode ser descrito com uma fungao da intensidade s, = T'(7),
onde 1 é o valor da intensidade de um determinado pixel na imagem de entrada em escala
de cinza com L—1 niveis (0 a 255, para uma imagem de 8-bit) e s é a intensidade mapeada

para o respectivo pixel.

A funcao de mapeamento s, é descrita pela Equacao 2.7. Esse mapeamento pode
ser definido como uma histograma cumulativo, CDF (Cumulative Distribution Function),
C'(i), de tal forma que cada ponto deste histograma corresponde a soma da frequéncia de

ocorréncia de cada nivel de cinza anterior a um determinado bin ¢, incluindo-o.

k
sk =T(ry) = (L —1) ZPT(%’) (2.7)
Onde:

P, ¢ a PDF da imagem.

k=01,2...,L—1.

Essa equacao gera ao final uma lista de correspondéncia, que pode ser usada como
lookup table para remapear as intensidades dos pizels da imagem original. De forma a
exemplificar, considere uma imagem hipotética, em escala de cinza, de dimensao 32 x 32
pizels com 3 bits para representar os niveis de cinza. Sendo assim sao 4096 pizels e o
valor de L corresponde a 8 niveis de cinza. A distribuicao de cada um desses niveis, ry, é

dada pelos valores de n; na Tabela 2.

Em seguida os valores de n; sao normalizados, dividindo-os pelo total de pixel, dando
origem a fungao P,(ry), PDF, como pode ser observado na Figura 9a. Esses valores sao
entao utilizados na Equagao 2.17 para encontrar os valores de mapeamento corresponden-
tes, si, a cada um dos niveis, r,, como descrito na Tabela 2. Essa tabela também contem
os valores da distribuicdo, p,(rx), e numero de pizels, ny, para cada uma das intensidades
do exemplo hipotético. Tais valores foram utilizados para o calculo de s;. O grafico da

Figura 9¢ demonstra esse mapeamento, para o dado exemplo.
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Tabela 2: Mapeamento (lookup table) de uma intensidade 74 para sy

e e Pr(Tk) Sk

0 811 0,20 1

1 1088 0,27 3

2 390 0,01 4

3 103 0,03 4

4 820 0,20 )

) 30 0,08 6

6 275 007 6

7 579 0,14 7
10— PDf Origipal 10 PDF‘EquaIiz‘ado
o.oulgﬂz?wahhlzl

(a) Gréfico da PDF da imagem original. (b) Grafico da PDF imagem equalizada.

Mapeamento

o
-
N

3 4 5 6 7
Tk

(c) Grafico do mapeamento de ry, para sy.

Figura 9: Graficos de uma equalizacao de contraste apresentado na Tabela 2.

Como pode-se perceber o PDF da imagem equalizado da Figura 9b nao é totalmente
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uniforme. Isso ocorre, pois, o histograma da imagem de entrada é uma aproximagao para
uma PDF. Sendo assim distribui¢oes perfeitamente uniformes sao raras em aplicagoes de
equalizagao de histograma. Diferentemente da sua versao continua, nao pode ser provado
que a equalizacao de um histograma discreto ira resultar em uma distribuicao uniforme

(SOLOMON; BRECKON, 2011).

2.3 Filtro Mediana

Nem sempre uma imagem apresenta as melhores condigoes para ser manipulada e ana-
lisada. De acordo Chan, Ho e Nikolova (2004), ruidos indesejados podem ser introduzidos
em uma imagem por diversos fatores tais como: erros de quantizacao ou transmissao,
variacao na sensitividade do sensor, variagoes do ambiente, mal funcionamento do sensor,
entre outros. Dessa forma, um ruido de imagem pode ser definido como qualquer corrosao

ao sinal de imagem, causado por um distirbio externo(JASSIM, 2013).

Imagens digitais sao frequentemente corrompidas por ruidos de impulso conhecido
como Salt-and-Pepper. Tais ruidos podem ser provenientes de erros de transmissao, falhas
de localizacoes de memoria ou erros de sincronizagao na conversao analdgica para digital
(NAIR; REVATHY; TATAVARTT, 2008). Em imagens corrompidas por esse tipo de ruidos, os

pizels ruidosos somente podem tomar valores maximos e minimos em uma faixa dinamica.

Em uma imagem monocromatica usualmente altas frequéncias estao relacionadas a
feigoes (features) conhecidas como bordas, enquanto que baixas frequéncias a areas uni-
formes (QUEIROZ; GOMES, 2006). No campo de processamento de imagens digitais, filtros
sao usados principalmente para suprimir altas e baixas frequéncias. O objetivo principal
desse procedimento é o melhoramento de uma imagem, de tal forma que a informacgao
visual contida nela possa ser analisada de maneira mais clara. As melhorias consistem
em remocao de ruidos, aumento da nitidez das bordas da imagem, suavizacao da imagem,

ressaltar caracteristicas, entre outros.

O processo de filtragem pode ocorrer tanto no dominio da frequéncia quanto no do-
minio do espaco. O primeiro consiste em se transformar uma imagem para o dominio da
frequéncia, multiplica-la por uma funcao de filtro de frequéncia e por fim transformar o
resultado para o dominio do espaco. A funcao de filtro é projetada para atenuar algumas
frequéncias, enquanto que realca outras. O filtro passa-baixa é um exemplo de uma funcao
simples, onde apresenta o valor 1 para todas frequéncias menores que uma frequéncia de

corte e 0 para todas as outras.
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De forma similar as técnicas de ajuste de contraste, a filtragem no dominio do espaco
implica na transformacao pizel a pizel. A diferenca esta presente na forma com que um
pizel é alterado. No ajuste de contraste a alteracao depende apenas do nivel de cinza do
pizel correspondente na imagem original, enquanto que a filtragem espacial depende dos

niveis de pizel situado em uma vizinhanga.

Muitas operacgoes em processamento de imagens utilizam-se desse conceito de vizi-
nhanca,Figura 10, local para definir uma &rea local de interesse, influéncia ou relevancia.
Relacionado a este conceito estd a definicao da conectividade dos pizels. Isso determina
quais pizels estao conectados uns aos outros. Por exemplo: uma conectividade igual a 4,
Figura 10a, somente os pizels W, N, E, S estao ligados ao pizel central (i,j). A maior
parte dos algoritmos utilizam uma conectividade 8 por padrao (SOLOMON; BRECKON,
2011).

t /
\

|

(a) Conectividade 4. (b) Conectividade 8.

i
'
g\i/

Figura 10: Possiveis conectividades de um pixel.

Existem duas classes de filtros: lineares e nao-lineares. Em um filtro espacial linear
um valor novo ou filtrado de um determinado pizel é uma combinacao linear dos valores

dos pizels de sua vizinhanca. Qualquer outro tipo de filtro é considerado nao-linear.

A filtragem espacial se baseia amplamente na operacao de convolu¢ao (QUEIROZ;
GOMES, 2006). A aplicacao de um filtro consiste na convolu¢ao de uma méscara e uma
imagem. Também conhecida como kernel, a mascara é definida como uma matriz de
dimensoes inferiores a imagem a ser filtrada. Geralmente os kernel sao de dimensoes
quadradas e seus valores representam pesos a serem aplicados sobre os pizels de uma

determinada vizinhanca de um pizel central.

O procedimento geral pode ser visto como uma aplicagao de uma série de operagoes
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em uma vizinhanca utilizando como base o principio de janela deslizantes, em que cada
um dos pizels da imagem de entrada é processado com uma operacao realizada numa
vizinhanca local de N x N pizels O resultado de cada operacao local substitui o pizel
central da vizinhanga, compondo, assim, a imagem final. Matematicamente a operagao

de convolugao, no dominio do espaco, é representada pela Equacao 2.8.

La.y) = L) sm(i. ) = Y Lz —i.y—j)-m(i.j) (28)
Onde:

I, é a imagem resultante.

I. ¢ a imagem de entrada.

m ¢ a méscara de convolugao.
x, y sao indices da imagem.

1, J sao indices da mascara de convolucao.

A Figura 11 ilustra a aplicacao de uma méscara de convolucao ficticia de conectividade
8. Pode-se observar que o processo consiste na multiplicacao dos pesos do kernel pelos

respectivos pizels da vizinhanga, e na substituicao do pizel central pelo resultado.

Imagem
10| 8| s[25]34] 9
8| 5|98|36|40]65
91 11 82472 87| 0
1256] 23| 76| 55 | 43
~117[as] 99| 7] 11| 25
45| 4| 6415|9837

29: wy Iy ()
=1

(1x11) + (=1 x 87) + (1 x 22) + (1 x 56) +

(0x23)+ (1 x76)4+ (1 x45) + (-1 x99)+ (1 x7) =31

ARARA 11-1]11

wy| we | we| = 1]10f1

w, | wy | we 1|1 |7
Kernel

Figura 11: Exemplo do processo de convolucao para uma imagem ficticia.
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A aplicacao do kernel em pizels da fronteira pode gerar problemas, uma vez, que parte
do kernel fica fora da imagem. Existem trés principais abordagens para se lidar com esse
tipo de situacao, sendo que o método 2 e 3 sao preferiveis por nao introduzirem artefatos

na imagem final. Tais abordagens compreendem:

1. Nao aplicar a méscara nessas regioes de fronteira.
2. Aplicar a filtragem somente nos pizels que estao dentro da fronteira.

3. Espelhar os valores da regiao de fronteira, para que se possa aplicar a filtragem

completa.

Pertencentes a classe de filtros nao-lineares, os filtros de ordem estatistica tém sua
resposta baseada na classificagdo (ordenacao) dos pizels contidos em uma determinada
vizinhanga. O filtro de mediana é o filtro mais conhecido nessa categoria (GONZALEZ;

WOODS, 2008).

Eles sao populares pois para certos tipos de ruidos aleatérios apresentam uma boa
capacidade de redugao de ruido, principalmente Salt-and-Pepper. Juntamente a isso,
geram muito menos efeito blur, quando comparados com filtros de mesmo propdsito, tais
como filtro de média e moda(QUEIROZ; GOMES, 2006; GONZALEZ; WOODS, 2008). A

Figura 12 apresenta um comparativo entre tais filtros.
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Imagem com ruido Mediana 3x3

Figura 12: Comparativo da remocgao de ruidos, para uma vizinhanca 3 x 3 entre os filtros
mediana, média, moda. FONTE:(HUTCHISON, 2016)

Sua aplicacao consiste no calculo da mediana, considerando os valores de intensidade
da vizinhanca e incluindo o pizel central. A mediana é dada através da ordenacao dos
valores de intensidade dos pizels. Caso o nimero de pizels totais seja fmpar, o valor
do pizel na posigao central dessa lista ordenada serd a mediana. Se for par, a mediana
corresponde a média dos valores dos dois pizels na posicao central. A Figura 13 ilustra

essa operacao para uma dada vizinhancga 3 X 3 com conectividade 8.
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Imagem

~ |22]|10]85 —>|9|1o|14|22 41|45|56|85|
~J1a| 28| ;

Mediana

Figura 13: Célculo do filtro de mediana para uma vizinhanga 3 x 3 com conectividade 8.

O filtro de mediana tende a produzir uma suavizacao proporcional ao tamanho de
sua vizinhanga. Porém, como é possivel de se observar na Figura 14, em que o filtro é
aplicado para tamanhos diferentes de vizinhanca, hd uma preservagao na definicao das

bordas, mesmo para uma vizinhanca 41 x 41.

Imagem com ruido Mediana 3x3

Figura 14: Filtro mediana aplicado com trés tamanhos diferentes de vizinhanga (kernel).
FONTE:(HUTCHISON, 2016)
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2.4 Componentes Conectadas

Uma imagem digital é considerada bindria quando possui somente dois valores possi-
veis para cada pizel, 1 ou 0. Geralmente o conjunto de pizels de valor 1 saos referenciados
como primeiro plano da imagem (foreground), enquanto que o grupo formado por valores
0 s@o chamados de plano de fundo (background). Dessa maneira, um objeto em uma
imagem bindria é representado por um grupo qualquer de pizels conectados (SOLOMON;

BRECKON, 2011).

Imagens binarias podem ser utilizadas como entrada para diversos tipos de algoritmos
em processamento de imagens. Para Jain, Kasturi e Schunck (1995), mesmo com avangos
no poder computacional, algoritmos baseados nesse tipo de imagens continuam muito
uteis. Suas propriedades sao bem compreendidas e estudadas. Além disso, algoritmos que
operam nesse tipo imagem tendem a serem mais rapidos e consumir menos meméria do
que em imagens coloridas ou em escala de cinza. Entre suas diversas aplicacoes possiveis
pode-se citar: segmentagao de imagens, extragao de caracteristicas, contagem de objetos,

operacoes morfologicas entre diversas outras.

A analise de uma imagem consiste na interpretacao de uma cena ou dos objetos
contidos nela (RAMALHO, 2013). O primeiro passo para muitas analises compreende o
isolamento de objetos de interesse em uma determinada cena. Um procedimento possivel

para tal objetivo ¢é a aplicacao da segmentacao de imagens.

O produto de tais técnicas sao imagens bindrias contendo varias regices de interesse,
conhecidas como blobs, que devem ser analisadas através de seus respectivos elementos
estruturais, tais como area, perimetro, momentos, etc. Para tanto, é necessario a extragao
de tais regides desconexas, e uma forma de se realizar isso é através de algoritmos de

rotulagao de componentes conectadas.

Em teoria dos grafos, uma componente conectada corresponde a um subgrafo, de um
grafo nao direcional, onde quaisquer dois vértices sao conectados através de um caminho.
Esse conceito é aplicado ao algoritmo de rotulacao de componentes conectadas em ima-
gens, Figura 15, em que um subgrupo de componentes conectadas é unicamente rotulado

através de uma heuristica.

Seja uma imagem I, Figura 16a, onde todos pizels iguais a 1 sao chamados de primeiro
plano e denotados por S. Um pizel p € S estd conectado a outro pizel ¢ € S, Figura 16b,
se houver um caminho de p a ¢ consistindo inteiramente de pizels de S. Dessa forma

uma componente conectada de uma imagem é um conjunto de pizels em que cada pizel é
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(a) Imagem binéria (b) Componentes conectadas

Figura 15: Componentes conectada (a) de uma imagem binaria (b).

conectado a todos outros pizels.

Objeto 2 Objeto 1
Imagem | /’ ol
// //
/ /
/
/ /
7/
7
7
‘/
background
(a) Imagem bindria contendo dois objetos. (b) Caminho entre p e q.

Figura 16: Tlustragao da existéncia de um cainho em uma imagem binéria.

Outro conceito importante ¢ o de conectividade, tratado na Se¢ao 2.3 Para uma
vizinhanga 8 é possivel dois tipos de conectividade: 4 e 8. Na conectividade-4 somente
os pizels acima, abaixo, a direita e a esquerda do pixel central sao consideradas. Ja na

conectividade-8 sao considerados todos pizels da vizinhancga.

Também se define uma adjacéncia para cada uma desses tipos de vizinhanga. Seja
um pixel central igual a 1, a adjacéncia para uma determinada conectividade desse pizel
corresponde aos pizels em sua vizinhanca iguais a 1. A Figura 17 ilustra uma adjacéncia

hipotética para as conectividade-4 e conectividade-8.
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1101 0
1111 0]1]1
0[1]0 1

(a) Adjacéncia-4. (b) Adjacéncia-8.

Figura 17: Possiveis conectividades de um pixel.

O tipo de adjacéncia escolhido pode influenciar na conexao entre duas regioes. Consi-
dere a Figura 18, caso a adjacéncia-4 seja escolhida, as regioes R1 e R2 estarao desconexas.

Em contrapartida, se a adjacéncia-8 for usada R1 e R2 estarao conectadas.

1 1 1

1 0 1

B N

0 07N

1 1 1 R2
1 1 1

Figura 18: Regioes R1 e R2 s6 estao conectadas se considerado uma adjacéncia-8.

Existem diversos algoritmos para tratar o problema de rotulacao de componentes
conectadas. Em seu trabalho Grana, Borghesani e Cucchiara (2009) faz um comparativo
da performance entre varios deles e um histérico da evolucao da area. Algum desses
algoritmos assumem que a imagem inteira cabe na memoéria e empregam uma solucao

recursiva.

Segundo Shah (1997) tais algoritmos funcionam bem e sdo simples de implementar.
Porém, quando executados em computadores com recursos limitados podem facilmente
ocasionar estouro de pilha (stack overflow). Além disso existem outros algoritmos que
foram projetados para se trabalhar em maquinas paralelas e utilizam uma estratégia de

propagacao paralela (SHAPTRO; STOCKMAN, 2001).

Outra abordagem possivel utiliza-se de uma estratégia sequencial, que analisa a ima-
gem, duas linhas por vez, da esquerda para direita e de cima para baixo. Um algoritmo
sequencial cldssico, baseado na teoria de grafos, foi descrito por Rosenfeld e Pfaltz (1966).
Ele consiste em duas passagens pela imagem: o primeiro passo armazena as equivalén-

cias e atribui réotulos temporarios, enquanto que o segundo substitui cada um dos rétulos
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temporéarios pelo rétulo de sua classe de equivaléncia (SHAPTRO; STOCKMAN, 2001).

Os passos do algoritmo sao apresentados na Figura 19. Uma imagem ¢é escaneada se-
quencialmente e para cada pizel P sao analisados seus vizinhos da esquerda, F/, e acima, C'.
Caso um pizel P de valor 1 seja encontrado um novo rétulo é atribuido a ele, dependendo

das seguintes regras:

e Se ambos pizels C' e E forem 0, um novo rétulo L é atribuido a P.
e Se F ou C' ou ambos tiverem o rétulo L, o mesmo é atribuido a P.

e Se E e C tiverem rotulos diferentes, atribui-se L ao pizel P e adiciona uma nova

entrada numa tabela de equivaléncia L = M.

Essas regras sao ilustradas, de forma simplificada, Figura 19. No segundo passo os
rotulos dos pizels sao modificados para os rétulos de suas classes de equivaléncia. Suponha
que apods a primeira passagem a imagem possua rotulos de 1 a 12, e os seguintes rétulos
sao considerados iguais: (1,2), (12,11), (3,6), (1,7), (2,5), (10,12), (8,6) e (9,11). Através
disso é possivel se chegar as seguintes classes de equivaléncia: (1,2,5,7), (3,6,8) e (9,10).
Na segunda passagem os rétulos 2,5,7 serao substituidos por 1, os rétulos 6,8 por 3 e os

rotulos 10 por 9.

1. Percorra esquerda para a direita, de cima para baixo

2. A Se um pizel sem rotulo tem o valor 1, atribua um novo rétulo para ele de

acordo com as seguintes regras:

0 0 0 0
— —
01 0 L L 1 L L
L L L L
— — (L=M)
0 1 0 L M 1 M L

3. Determine a classes de equivaléncia dos rétulos.

4. Na segunda passagem, atribua o mesmo rétulo a todos elementos dentro de uma

classe de equivaléncia.

Figura 19: Passos de um algoritmo de componentes conectadas. FONTE: Shah (1997).
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Uma forma eficiente de se determinar as classes de equivaléncia é por meio do algoritmo
union-find (CORMEN et al., 2001), que constrdi dinamicamente as classes de equivaléncia a
medida que sao encontradas novas equivaléncias. A sua estrutura de dados é representada
por arvores, que permitem uma facilidade na construgao e manipulacao das classes de
equivaléncia. O proposito dessa estrutura de dados é armazenar uma colecao de conjuntos
disjuntos e implementar de forma eficiente as operacoes de union, mesclar dois conjuntos
em um, e find, determinar qual conjunto um determinado elemento se encontra. A adigao
dessa estrutura de dados ao algoritmo classico apresenta grandes melhorias de desempenho

(SHAPIRO; STOCKMAN, 2001).
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2.5 Deteccao

2.5.1 Framework Viola e Jones

O framework de deteccao Viola & Jones foi proposta em (VIOLA; JONES, 2001) para
solucionar o problema de deteccao de faces, sendo o primeiro a prover taxas de detecgao
de objetos em tempo real. Dentre todos os tipos de detectores de faces atuais o mesmo
introduzido por Viola e Jones (2001) é o mais conhecido e amplamente utilizado nas
mais diversas areas do conhecimento, tais como: deteccao de carros em imagens aéreas
(GRABNER et al., 2008), deteccao de pedestres (ARAUJO et al., 2011), detecgao de sorriso
(DENIZ et al., 2008), diagnéstico de cancer (VINK et al., 2013), entre outras.

Diferente de outras abordagens que utilizam janelas deslizantes (WANG; HAN; YAN,
2009) , Viola e Jones (2001) constréi um detector que percorre a imagem de forma eficiente.
Através da criacao de um classificador em cascata, regioes que nao possuam qualquer
semelhanca com o objeto de interesse sao rapidamente rejeitadas. Dessa maneira, os
recursos computacionais sao destinados primordialmente na analise de regioes com alta
probabilidade de conterem o objeto de interesse. Dentre as caracteristicas que tornam

este framework um bom algoritmo de deteccao pode-se destacar as seguintes:

Robustez devido a alta taxa de deteccao e baixa taxa de falsos positivos.

O algoritmo pode ser executado em tempo real, dependendo do hardware.

Invariancia a escala e localizacao.

Célculo das caracteristicas extremamente rapido.

Esquema de detecgao genérico, que pode ser aplicado nos mais diversos problemas.

Apesar dessas vantagens, o framework (VIOLA; JONES, 2001) também apresenta suas

limitagoes. Dentre elas pode-se citar:

Dificuldade em detectar imagens rotacionadas com angulo de 45 graus;

Sensibilidade a variagoes de luminosidade e a grandes oclusoes;

Tempo de treinamento demorado (MCCANE et al., 2005);

Determinacao dos parametros de construcao da cascata de classificacao sao depen-

dentes da experiéncia do utilizador (MCCANE et al., 2005).
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De forma simplificada, para um melhor entendimento, o treinamento do framework
pode ser dividido em quatro blocos, descritos na Figura 20. Esses blocos sao: Extracao de
Caracteristicas, Selecao de Caracteristicas, Treinamento de Classificadores, Construcao

da Cascata de Classificadores.

Cascata de Classificadores

Treinamento Classificadores (Adaboost)

Sele¢do de Caracteristicas

Extracdo de Caracteristicas
(Haar-Like)

Figura 20: Moédulos do framework Viola & Jones

A primeiro bloco consiste na extracao de caracteristicas de uma sub-janela de tamanho
pré-determinado. A deteccao de objetos é baseada no valor de caracteristicas simples,
semelhantes as fungoes de base Haar, utilizadas no trabalho de Papageorgiou, Oren e
Poggio (1998) . Devido a semelhanga, estas caracteristicas também sao conhecidas como
Haar-like.

Na abordagem de Viola & Jones foram utilizados quatro tipos de caracteristicas Haar-
like basicos, como vistos na Figura 21. Para uma janela de deteccao pondem haver
milhares de variacoes desses tipos basicos, com tamanho e posicoes diversas O célculo é
realizado através da diferenca entre a soma dos pizels da regiao branca e a soma dos pizels

da regiao preta.

Apesar de simples, o conjunto de caracteristicas retangulares, para um detector de
tamanho consideravelmente pequeno, pode ser imenso. Com o intuito de acelerar o calculo

foi proposto o conceito de imagem integral.

Uma imagem integral consiste em uma representagao intermediaria de uma imagem.
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Figura 21: Haar-like basicos para uma janela de deteccao.

Seu calculo é realizado apenas um passo pela imagem original e apenas uma vez. Através
desta imagem resultante, a extracao de caracteristicas Haar-like pode ser realizada em

qualquer escala e em tempo constante.

Uma localizacao = e y, em uma imagem integral, contém a soma dos pizels acima e a
esquerda destas coordenadas, incluindo-as, como descrito na Equacao 2.9. Essa equacao

utiliza as recursoes dadas pela Equacao 2.10.

I(z,y)= Y i(@y) (2.9)

' <z,y'<y

Onde:

I(x,y) é a imagem integral.

i(x,y) ¢ a imagem original.

(2.10)

Onde:

s(x,y) é a soma cumulativa da linha.

s(x,—1) e I(—1,y) sdo iguais a zero.

A Figura 22 ilustra um exemplo de imagem integral. Como pode ser observado o
calculo da soma de pizels em um determinado retangulo D, Figura 22b, pode ser feita com

apenas quatro referéncias. A diferenca entre duas somas retangulares pode ser calculada
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através de oito referéncias. Levando-se em consideragao o calculo das caracteristicas
apresentadas na Figura 21 tem-se a seguinte quantidade de referéncias necessarias:

e Se estes retangulos forem adjacentes somente seis referéncias sao necessarias;

e Se forem trés retangulos sao necessarias 8 referéncias;

e Se forem 4 retangulos sao necessarias nove referéncias.

Imagem Imagem Integral
31217123 31512 3|15|12]114]17
112(1(3]|4 4111|119 4111(19(24|31
511]13(|5]1 9117 . 9 (17| 28| 38| 46
4(3]12]1|6 1324|3748 62
214)11(4]8 15(30|44)59| 81

17+19—11+3=.

(a) Criacao de uma imagem integral.

Imagem Integral

3|5(12|14|17
4111)19|24|31

9 117283846 Area = 3 + 48 - 13 - 14 = 24
13 (2437|4862
15130|44|59]81

(b) Célculo da drea verde na imagem (a), utilizando a imagem integral.

Figura 22: Exemplo de cédlculo e uso de uma imagem integral. Valores em negrito soma-se
enquanto que, italico subtrai

O trabalho de Viola e Jones (2001) foi o primeiro a introduzir o conceito de boosting
na comunidade de visdo computacional (SZELISKI, 2010) . O processo conhecido como
boosting (SCHAPIRE, 1990) envolve o treinamento de uma série de classificadores fracos,
que posteriormente sao agrupados constituindo um classificador forte. Assim, o boosting

consiste na construgao de um classificador h(z) como a soma de simples classificadores
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fracos, como descrito na Equacao 2.11.

h(z) = sgn [mzo ajhj(x)] (2.11)

Onde:

h;(x) sao classificadores fracos.
m corresponde ao nimero de classificadores fracos.

Qj Sa0 PEesos.

Cada um dos classificadores fracos h;(z) é uma funcdo, extremamente simples, da
entrada e dessa maneira nao contribui muito, de forma isolada, para o desempenho do
classificador. Em grande parte das variantes dos algoritmos de boosting, os classificadores
fracos, sao fungoes de threshold, Equacao 2.12, conhecidas também como decision stumps,

que sao a forma mais simples possivel de uma arvore de decisao, de profundidade igual a

um).
aj, Se fj < Qj
hi(x) = a;[f; < 0;]+b;[f; = 0] = (2.12)
bj, Caso contrario
Onde:
fj € o descritor de caracteristica (feature).
0; ¢ o valor de threshold.
a; e b; sao escolhidos como £1, como por exemplo a; = —s; e b; = +s;. Dessa

forma somente f;, theta; e sj € £1 precisam ser selecionados.

Dado uma janela de detecgao de dimensoes 24 x 24 pixels tem-se por volta de 180.000
caracteristicas retangulares associadas (VIOLA; JONES, 2004). No entanto, somente al-
gumas destas caracteristicas podem ser combinadas em um classificador efetivo. Dessa
maneira, o segundo bloco do framework consiste na selecao destas caracteristicas retangu-
lares, chamados também de classificadores fracos. Com base nesse objetivo, o algoritmo
de aprendizagem fraca foi projetado para selecionar uma tunica caracteristica retangular

que melhor separa os exemplos positivos dos negativos.
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Para cada caracteristica o classificador fraco (weak learner) determina uma fungao
de classificacao de threshold 6timo, de tal maneira que um nimero minimo de exemplos

sejam classificados erroneamente. A Equacao 2.13 representa essa funcao de classificacao.

hj (x) _ 1, Se p]fl(x) < ijj (213)

0, Caso contrario

Onde:

h;(x) é o classificador fraco.
fi ¢ uma caracteristica fraca.
0; corresponde ao threshold.

p; ¢ a paridade, indicando a diregao do sinal de desigualdade.

Com o intuito de solucionar tanto o problema de selecao de caracteristicas quanto
o treinamento do classificador, Viola e Jones (2001) utiliza uma variagdo do algoritmo
conhecido como AdaBoost (Adaptative Boosting).O algoritmo original foi proposto por
Freund e Schapire (1995) e consiste na selecao de classificadores fracos para construgao
de um classificador forte, assim como os algoritmos de boosting. No entanto, a variacao
proposta por (VIOLA; JONES, 2001) se diferencia por alterar os pesos de cada amostra
(imagem de treino), através de uma fungao que verifica se estao corretamente classificados
em cada um dos estagios de selecao do classificador fraco. A atualizacao desses pesos é feita
de tal maneira que reduz a contribuicao de exemplos que foram corretamente classificados,

proporcionalmente ao erro total de classificagao.

Na Figura 23 é possivel se observar o funcionamento do algoritmo AdaBoost. Inicial-
mente é selecionado um classificador fraco para a separacao de duas classes (bolas azuis e
roxas). Esse classificador s6 consegue classificar corretamente poucos exemplos. Os exem-

plos classificadores erroneamente tem seu pesos incrementado (aumentam de tamanho).

Entao, outro classificador fraco é selecionado e o mesmo tenta evitar cometer os mes-
mos erros anteriores. Esse novo classificador também classifica exemplos de forma errada
e esses tem seus pesos incrementados. O processo de selecao, de um novo classificador
fraco e incremento dos pesos dos exemplos classificados de forma errada, é repedido diver-
sas vezes até que se chegue a um erro minimo esperado. O classificador forte é formado

pela combinagao linear de todos classificadores fracos selecionados durante o treinamento.



54

Cada um desses classificadores possui um grau de importancia (pesos), baseado em sua

taxa de acertos, na formacao do classificador forte.

Classificador Fraco 1 Pesos aumentados Classificador Fraco 2

Classificador Forte

Pesos aumentados Classificador Fraco 3 Final

Figura 23: Funcionamento do algoritmo Adaboost. Baseado em (SZELISKI, 2010).

Os pesos «; dos classificadores fracos, presentes na Equacao 2.9, sao determinados
através da média do erro de classificacao em cada estagio. A Figura 24 apresenta a

variacao do algoritmo AdaBoost proposto por (VIOLA; JONES, 2001).

Apesar de o classificador final ser extremamente rapido, o tempo de treinamento pode
ser extremamente demorado. Isso ocorre devido a grande quantidade de hipdteses de
caracteristicas que necessitam ser avaliadas a cada estagio. O 1ultimo bloco, que integra
todos os outros blocos discutidos, corresponde a criagao da cascata de classificadores.
Essa cascata pode ser entendida como uma versao degenerada de uma arvore de decisao.
Através dela é possivel se reduzir ainda mais o custo computacional necessario na deteccao

de um objeto de interesse.

A hipétese para sua aplicagdo baseia-se no fato de somente uma pequena parte da
imagem corresponde ao objeto a ser detectado (VIOLA; JONES, 2004), ou seja, grande
parte da imagem sao janelas negativas. Dessa maneira, a cascata é projetada para rejeitar

de forma rapida, ja nos primeiros estagios, qualquer janela de deteccao que nao possua
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Entrada: n exemplos de treinamento (x1,41), ... (2, %) - .., (Tn,yn) com rétulos po-
sitivos, y; = 1, ou negativos, y; = 0.

1. Inicializa pesos w;; = ﬁ, %, onde m e [ sao o nimero de exemplos positivos e

negativos, respectivamente.
2. Parat = {1,...,T(hipoteses)}:

(a) Normalize os pesos, de tal forma que w; seja um distribui¢ao de probabili-
dade

Wy ¢

Wi = =N
Zj:l Wy,

)

(b) Para cada feature j, treine um classificador h;, restrito a usar somente uma
feature. Erro com respeito a wy : e; = >, w;|hj(x;) — i

(c¢) Escolha o classificador hy, com o menor erro e;.

(d) Atualize os pesos:

€t

Wiy = wt,iﬂtl_ei, B = 1 —e
— e

onde e¢; = 0 se o exemplo x; classificado corretamente, e; = 1 caso contrario.

3. O classificador forte final é

h(x) = {1 Sl ) 2 LR g

B

0 caso contrario

Figura 24: Algoritmo Adaboost. Adaptado de: (VIOLA; JONES, 2004).
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semelhanca com o objeto de interesse.

Sua construcao é realizada, de tal forma, a despender menor esfor¢o computacional
nos primeiros estagios de classificacao, aumentado o grau de complexidade a medida que se
percorre os estagios mais profundos. O ntimero de estagios e o tamanho de cada um deve
ser suficiente para atingir um determinado desempenho de detec¢ao, enquanto minimiza

o custo computacional (VIOLA; JONES, 2004).

Os classificadores sao treinados por meio de uma estratégia baseada no algoritmo Ada-
boost combinado com outro método de ajuste dos thresholds e nimero de classificadores
de cada estagio, como descrito no algoritmo da Figura 25. Além disso, esse processo é
semelhante ao de treinamento de arvores de decisao, em que o classificador seguinte é
treinado utilizando os exemplos que passaram por todos os estagios anteriores (VIOLA;

JONES, 2004).

Os thresholds sao ajustados em funcao da taxa de deteccao e taxa de falsos positivos
em um dado conjunto de validacao. Para cada um destes parametros é pré-determinado
um valor alvo global, obtido ao se percorrer todos os estdgios de classificagao. Esses
valores globais sao dados pela Equacao 2.15, taxa de deteccao global, e Equacao 2.14,

taxa de falsos positivos global.

F = ﬁ f; (2.14)
D= ﬁdi (2.15)

Onde:

F e D sao, respectivamente, a taxa de falsos positivos e taxa de deteccao da cascata

de classificadores.
k ¢ o numero de classificadores.

fi e d; sao, respectivamente, a taxa de falsos positivos e taxa de deteccao, nos

exemplos apresentados, do i-ésimo classificador.

Como exemplo, considere a criagao de uma cascata de classificadores, com 10 estagios,
que atinja uma taxa de deteccao global de 90%. Utilizando-se a Equacao 2.14, tem-se
que cada estgio precisa atingir uma taxa de detecgao de 99% (0.9 é aproximadamente
0.9919).
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Entrada:
N: Exemplos Negativos.

P: Exemplos Positivos.

V: Conjunto exemplos de Validagao.

f: Taxa maxima de falsos positivos aceita por estagio.
d: Taxa minima de detecgao aceita por estagio.
Fav0: Taxa global para falsos positivos.

Variaveis:
2: numero de estagios.

n;: numero features do estagio i.

F;, D;: taxa de falsos positivos e detecc¢ao, respectivamente, da cascata de clas-
sificadores composta por i estagios.

Inicalizagao:

Enquanto F; > Fj,, :

i+, = 0, F = Fyy

Enquanto F; > f x F;_; :

e Treine (Adaboost) um classificador com n; features, utilizando P e N.
e Determine Fj e D;, avaliando a cascata atual em V.
Decremente o threshold do classificador do estagio @

Até que a cascata atual tenha D; > d x D;_4
N=0
Se E > Falvo:

e Avalie a cascata atual em N e coloque qualquer deteccao falsa no
conjunto N

Figura 25: Algoritmo de criagao da cascata de classificadores . Adaptado de: (VIOLA;
JONES, 2004).
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Enquanto esse valor parece absurdo, para se atingir um baixo valor global de falsos
positivos, Equacao 2.15, é necessario que em cada estdgio tenha uma taxa de falsos posi-
tivos de apenas 30% (0.3'° ¢ aproximadamente 6 x 107%). Atingir este valor é nao dificil
pois existe uma troca entre a taxa de deteccao e falsos positivos, ou seja, valores altos de

taxa de deteccao levam a valores baixos de falsos positivos.

O funcionamento da cascata de classificadores pode ser observado na Figura 26. Um
resultado positivo para o primeiro classificador, que supere o valor de threshold encontrado
durante o treinamento, dispara o segundo estagio, que por sua vez dispara o terceiro
e assim por diante. Caso passe por todos estagios, janela de deteccao é classificada
como contendo o objeto de interesse. Cada estagio é formado por um classificador forte,

composto pela combinagao linear de classificadores fracos.

Sub-Janelas

Todas al*[l + QZ*E + a3*E + ..

Vv \Y P&s-
Processamento

Sub-Janelas Rejeitadas

Figura 26: Cascata de classificadores proposto por (VIOLA; JONES, 2001). Sub-janelas
negativas (N) sao rejeitadas, enquanto que positivas (V) passam para o proximo estagio.

Apds o treinamento a cascata de classificadores é utilizada na classificacao de janelas
de deteccao, em um esquema de janela deslizante. O detector final examina a imagem em
multiplas escalas e localizagoes. Para a andlise em varias escalas é realizado o redimen-
sionamento do detector em diversos tamanhos. Isso é aplicavel, pois, as caracteristicas
do detector podem ser analisadas em qualquer escala com o mesmo custo computacional.

Em (VIOLA; JONES, 2004) obteve bons resultados para um fator de escala de 1,25.

O detector também percorre a imagem em vérias localizagoes. Localizagoes subsequen-
tes sao obtidas pelo deslocamento de uma janela em um determinado nimero de pizels. O
niumero de pizels de deslocamento afeta tanto a velocidade do detector quanto a acuracia.

No entanto, como o detector é treinado com uma certa variabilidade de translacoes, uma
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boa taxa de deteccao é obtida a despeito de pequenos deslocamentos na imagem.

Uma vez que o detector final é invariante a pequenas mudancas em escala e localizacao,
varias detecgoes irao ocorrer ao redor de um mesmo objeto de interesse, assim como falsos
positivos. Dessa maneira, é necessario se retornar apenas uma detecgao por objeto. Para
tanto, é necessario o pds-processamento das sub-janelas detectadas, combinando detecgoes

sobreposta em uma tnica deteccao final.

Uma maneira simples de agrupamento ¢ a divisao das detec¢oes em dois subconjuntos
disjuntos. Isso é feito através da verificacao da sobreposicao entre duas detecgoes, onde
detecgoes que possuam sobreposi¢ao entre si pertencerao a um mesmo conjunto. Por fim,
os vértices, da caixa delimitadora, de cada deteccao final, corresponderao a média entre

todos os vértices presente em um determinado conjunto.

Varias melhorias foram propostas desde o surgimento do framework Viola & Jones.
Dentre elas pode-se citar a extensao dos tipos basicos de caracteristicas Haar-like proposto
por Lienhart e Maydt (2002), Figura 27. Nessa extensao introduziu-se o conceito de
caracteristicas Haar-like inclinadas a um angulo de 45 graus. A inclusao dessas novas
caracteristicas teve o intuito de melhorar os resultados de deteccao e diminuir a taxa de

eITros.

I = R
[I]E(b)E[I]
SO Q&

(c)

. @

(d)

Figura 27: Caracteristicas haar-like extendidas (LIENHART; MAYDT, 2002), onde: (a) s@o
de borda,(b) de linha,(c) de ponto.
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Além disso, foram sugeridas outras variacoes do algoritmo AdaBoost para o treina-
mento, apresentando melhores resultados, tais como: GentleBoost (VUKADINOVIC; PAN-
TIC, 2005) , Real Adaboost (WU et al., 2004) , entre outras. Também podem ser utilizados
outros tipos de caracteristicas, para uso como classificador fraco, substituindo a Haar-like.
Zhu et al. (2006) utilizou caracteristicas HOG, descritas na Subsegao 2.6.1, em conjunto
com o framework Viola & Jones para a solucao do problema de deteccao de pedestre e
obteve desempenho superior a trabalhos anteriores. Outro tipo de caracteristica é conhe-
cido como MB-LBP (Multi-Block Local Binary Pattern) (GE; WEN; FANG, 2011) e serd

apresentada na Subsecao 2.5.2.

2.5.2 Multi-Block Local Binary Pattern

Em 1994 foi proposto por Ojala, Pietikainen e Harwood (1994) o Padrao Bindrio
Local, conhecido como LBP (Local Binary Pattern), com o intuito de descrever texturas
em superficies bidimensionais em imagens. O LBP é um tipo de um descritor visual
utilizado em visao computacional nas tarefas de reconhecimento e deteccao e é baseado
em duas medidas complementares conhecidas como padroes espaciais locais e contraste

de escala de cinza.

O descritor em questao tem como finalidade rotular cada um dos pizels de uma ima-
gem, em escala de cinza, por meio da comparacao de um pizel central com sua vizinhanca.
Essa comparagao é realizada com uma vizinhanga 3 x 3 pizels e consiste em avaliar se as
intensidades dos pizels das vizinhancas sao maiores ou menores do que a intensidade do
pizel central. Para isso, caso o pizel da vizinhanca seja menor do que o pixel central é

atribuido o valor 1; caso contrario é atribuido o valor 0.

O descritor final é formado pela concatenacao dos valores dos oito vizinhos, Os ou 1s,
formando um cédigo binario. Este também pode ser descrito por um nimero decimal, que
¢ dado pela soma das multiplicagoes dos valores 0 ou 1, de cada vizinho, por pesos, como
visto na Figura 28. Com oito pizels, em torno do pizel central, é possivel representar
256 (2%) valores para o LBP. Na Figura 28 é apresentado um exemplo do célculo de um

Padrao binério Local (LBP).

Apesar de provado a efetividade do LBP na representacao de uma imagem, as ca-
racteristicas extraidas nao permitem uma robustez por serem consideradas muito locais.
Para superar as limitagdes do descritor original, (LTAO et al., 2007) propds uma exten-
sao conhecido como Padrdes Bindrios Locais de Multiplas Escala em Blocos (MB-LBP -

Multi-Scale Local Binary Pattern), aplicando-a ao problema de reconhecimento de faces.
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519110 o|l1(1
Threshold
206 |6 1 1
Bindrio: 01110001
21114 oj]0]O0
|
-
|
\ 4
121 4
Decimal: 2+4+16+8
8 16 -30
321641128

Pesos

Figura 28: Exemplo de calculo do descritor LBP. Baseado em (OJALA; PIETIKAINEN;
HARWOOD, 1994)

A MB-LBP, diferentemente de Ojala, Pietikainen e Harwood (1994), define a vizi-
nhanca como sendo uma regiao retangular de tamanho variavel, dado pela escala S x S,
composta por mais de um pizel. A Figura 29 apresenta uma vizinhanga retangular, de

um descritor MB-LBP, onde cada vizinho apresenta 9 pizels.

As regides retangulares, incluindo a regiao central, sao resumidas através da média
aritmética de seus pizels. Dado a média da intensidade do retangulo central g. e a média
da intensidade sua vizinhanga retangular {g¢i,...,g,-1}, a saida do operador MB-LBP,

como uma sequéncia binaria, pode ser descrita pela Equagao 2.16.

p—1 1 ,2>0
MB —LBP =Y s(g, — 9)2", s(x) = (2.16)
p=1 0 ,z<0

Onde:

s é uma fungao sinal.

p € o indice da vizinhanca.

Da mesma forma que as caracteristicas Haar-like, descritas na Subsecao 2.5.1, o des-
critor MB-LBP pode ser calculado de forma rapida e eficiente através de uma imagem
integral (ZHANG et al., 2007). Quando comparadas as caracteristicas Haar-like, aplica-

das no contexto do framework Viola e Jones (2004), permitem a aceleracao do tempo de
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Figura 29: Calculo do MB-LBP para uma vizinhanca 3 x 3.

treinamento, podendo atingir patamares de acuracia semelhantes.

Isso ocorre, pois, o nimero de combinagdes de um MB-LBP é aproximadamente 1/20
do nimero de Haar-like para uma sub-janela de tamanho 20x20. A diminuicdo do nimero
de combinagoes permite reduzir o tempo do processo de selegao do algoritmo AdaBoost,

impactando diretamente no tempo de treinamento.

Além disso, o MB-LBP captura mais informacoes, o que o torna um descritor mais
distintivo quando comparado a outros. Também fornece uma melhor representacao de
uma imagem em relagao a proposicao original dos Padroes Locais Binarios, uma vez que

codifica simultaneamente macro e micro estruturas.

Apesar destas vantagens, o MB-LBP nao pode ser aplicada diretamente no framework
Subsecao 2.5.1, pois, seus valores sao nao-métricos. Sendo assim, é impossivel a utilizacao
de um classificador fraco baseado em uma funcao de threshold, assim como utilizado nas
caracteristicas Haar-like. De forma a solucionar essa limitagao Zhang et al. (2007) adota
como classificador fraco, para cada caracteristica MB-LBP, uma arvore de multiplos ra-

mos. Essa arvore tem o total 256 ramos, e cada ramo corresponde a um determinado valor
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discreto de caracteristicas MB-LBP. O classificador fraco é definido como na Equacgao 2.17.

fl) =3 ' (2.17)

a955, l’k = 255

Onde:

x* corresponde ao k-ésimo elemento do vetor de caracteristica x.

a;, com j = {0,...,256}, sdo parametros de regressdo a serem apreendidos.

Esses classificadores fracos sao comumente conhecidos como arvores de decisao ou
regressao. O melhor classificador fraco, baseado em arvore, pode ser encontrado da mesma

forma que se é aprendido um né em uma arvore de decisao.
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2.6 Reconhecimento

2.6.1 Histograma de Gradientes Orientados

O Histograma de Gradientes Orientado ou Histogram of Oriented Gradients (HOG) é
um descritor de caracteristica utilizado em diferentes problemas de visao computacional
e processamento de imagens. Foi proposto inicialmente por Dalal e Triggs (2005) para a
solucao do problema de deteccao de pedestres e posteriormente aplicado a varios tipos de

problemas.

A ideia principal é a contabilizacao do nimero de ocorréncias de orientagoes de gra-
dientes em determinadas partes da imagem. O intuito do descritor de caracteristica é
generalizar a forma e aparéncia do objeto de tal maneira que objetos semelhantes pro-
duzam, sob condigoes diferentes, vetores de caracteristicas também semelhantes (DALAL;

TRIGGS, 2005).

Isso acontece, pois, o HOG utiliza caracteristicas globais para descrever um determi-
nado objeto em contraste a outras técnicas que descrevem um objeto como sendo uma
colegao de caracteristicas locais. De maneira simples, isso significa, que uma pessoa in-
teira, por exemplo, é representada por um tnico vetor de caracteristicas em oposicao a

varios vetores de caracteristicas representando partes menores de uma pessoa.

O método ¢é similar a outras propostas tais como histogramas de orientacoes de bordas,
descritores SIFT (Scale-invariant feature transform) (LOWE, 1999) e contexto de forma
(BELONGIE; MALIK; PUZICHA, 2002). Seu diferencial estd no uso de um grid denso de
células uniformemente espacgadas para o calculo e o emprego de uma normalizacao de

contraste local sobreposta, o que melhora sua precisao.

O descritor possui invariancia a transformagcoes geométricas e fotométricas, exceto
orientacao do objeto. No entanto nao apresenta robustez a oclusoes e para se adquirir uma
invariancia a escala é necessario o treinamento do classificador com descritores extraidos

em varias escalas para um mesmo objeto (STALLKAMP et al., 2012).

O processo para gerar o descritor é dividido em 4 etapas que tem sua sequéncia
resumidas no Figura 30 e podem ser acompanhadas de forma visual na Figura 31. As
etapas sao: calculo de gradientes, votacao ponderada, normalizacao de contraste sob

blocos espacialmente sobrepostos e obtencao do descritor.

Na etapa inicial é calculado o gradiente, Figura 31b, para cada pizel da imagem de

entrada em relacao a sua vizinhanga. Esse cédlculo é realizado através da aplicacao de
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Normalizagdo de Contraste
sob blocos espacialmente
sobrepostos

Imagem de Calculo o Votagdo o
Entrada Gradientes Ponderada

«| Obtenc¢do do
Descritor

—» Descritor

Figura 30: Passos da extragao de um descritor HOG.

méscaras de filtragem. Em seu trabalho Dalal e Triggs (2005) foram testados diversos
tipos méscaras, sendo que as mascaras unidimensionais centradas foram as que obtiveram
os melhores resultados. Outros tipos de filtros também foram testados por Gritti et al.

(2008), porém nao apresentaram melhoras significativas.

(e) (d)

Figura 31: Ilustracdo das etapas de extragdo do HOG: (a) imagem de entrada; (b) calculo
do orientacao e magnitude do gradiente; (c) agrupamento de pizels em células; (d) calculo
do histograma de cada célula; (e) agrupamento de células em blocos sobrepostos e nor-
malizagao; (f) obtengao do descritor através da concatenacao dos histogramas da etapa

(e).

Dessa maneira, o célculo é realizado através de mascaras centradas na direcao vertical
e horizontal, Figura 32a, como pode ser observado no exemplo da Figura 32b. Os valores
resultantes, derivativo horizontal e vertical, sao utilizados para o cédlculo da orientagao
e magnitude do gradiente de cada pixel, respectivamente, através da Equacao 2.18 e

Equagao 2.19. No caso de imagens coloridas para cada pixel sao armazenados os valores
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correspondentes ao canal de maior magnitude.

0 = arctan <Sy> (2.18)

Sz

S =/S2+ 52 (2.19)

Onde:

S é o resultado da aplicacao da mascara horizontal, direcao x.

S, ¢ o resultado da aplicacao da mascara vertical, diregao y.

51
-1 22 30
93
-110(1 1
Sz 8
vl -]
horizontal vertical S - VAT — 42,75
(a) Méscaras centrada. (b) Célculo da magnitude de um pizel.

Figura 32: Calculo do gradiente.

Em seguida os pizels sao agrupados em células contendo P x P pizels, Figura 31c. Para
cada célula é construido um histograma através do processo de votagao, Figura 31d. Cada
voto é uma funcao da magnitude do gradiente em cada pixel. O histograma resultante
representa a distribuicoes das orientacoes do gradiente em cada célula e o voto ¢ dado

pela magnitude do gradiente de cada pixel.

As orientagoes sao quantificadas em N divisdes (conhecidos também como centros
ou bins) com angulos de 0 a 180 graus (gradiente nao sinalizado) ou de 0 a 360 graus
(gradiente sinalizado), como pode observado na Figura 33a. Em seu trabalho Dalal e
Triggs (2005) obteve os melhores resultados para 9 divisoes e gradiente sinalizado. O voto
ocorre numa desta N divisoes e para reducao do serrilhamento (aliasing) os votos sao

interpolados de forma bi-linear entre os centros vizinhos em ambas orientacoes e posigoes.

Por exemplo, suponha uma divisao das orientacoes em 9 centros de 0 a 180 graus e a

votacao de um pizel com orientacao de 85 graus. Esse angulo nao é representado pelos 9
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centros, sendo necessario assim a interpolagao da magnitude de seu gradiente. Os centros
mais préximos sao 70 e 90 graus, como pode ser observado na Figura 33b. A distancias
para cada um dos centros, respectivamente, sao 15 e 5 graus. Dessa maneira a magnitude
serd distribuida, de forma ponderada, entre ambos os centros, 70 e 90 graus, através da
seguinte proporcao:

% ou i do valor de magnitude para o centro de 70 graus
15

50 OU % do valor de magnitude para o centro de 90 graus

g5 Magnitude
100 80 1/4f\ 3/4
12 60
140 40
160 20
180 0
9 bins

10 30 50 70 90 110 130 150 170
Centros dos Bins

(a) Divisao da orientacao do gradiente em (b) Exemplo de interpolagao linear no pro-
bins. cesso de votagao.

Figura 33: Votagao ponderada.

As células sao agrupadas em blocos contendo C' x C' células e cada bloco possui so-
breposigao de 50% com os blocos vizinhos, como elucidado na Figura 34. O deslocamento
entre blocos é conhecido como stride. Em seguida os histogramas de cada bloco sao
concatenados e normalizados, Figura 31le. A introducao repetida de células em blocos
diferentes e a aplicacao da normalizacao permite atenuar problemas de variagoes locais de

iluminagao, por conta de sombras ou outras fontes de iluminacao, e de contraste.

No método original foram testados varios tipos de normalizagoes sendo que L2-Hys,
L2-Norm e LI-norm melhoraram consideravelmente os resultados de deteccao de pedes-
tres. A norma L2-Hys corresponde a norma L2-Norm seguido de corte do valor maximo
de v para 0.2 e renormalizagao, como descrito em Lowe (2004). A L2-Norm é descrita
pela Equacao 2.20. Nela cada componente de um vetor de caracteristica é dividido pelo

valor de normalizacao.

L2-norm = ———_ (2.20)

Vw3l + €2
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Bloco 1 Bloco 2

Figura 34: Disposicao de blocos e células em uma imagem.

Onde:

v é o descritor de caracteristicas.
|[vk|| é a k-norma para k = 1,2.

e é uma constante muito pequena.

Por fim a 1ltima etapa, obtencao do descritor Figura 31f, é concatenar os histogramas
de cada bloco em um tnico vetor de caracteristica unidimensional. Este vetor sera utili-
zado para descrever as caracteristicas de um dado objeto em uma imagem e em conjunto

de uma técnica de classificacao é possivel realizar a tarefa de reconhecimento.

Apesar do HOG descrever a imagem de forma holistica muitos padroes presentes nesse
descritor sao repetidos dentro de uma classe de objeto. Além disso, os vetores de caracte-
ristica HOG podem ser muitos grandes e esse tipo de redundancia pouco contribui para
melhora da classificagao, além de aumentar o tempo de treinamento. No Subsecao 2.6.2
serd discutido uma maneira eficiente de reduzir a dimensionalidade do vetor de caracte-

ristica HOG e consequentemente o tempo necesséario para o treinamento.

2.6.2 Analise de Discriminante Linear

Anélise Discriminante Linear, conhecido por LDA (Linear Discriminant Analysis),
¢ uma generalizacdo do Discriminante Linear de Fisher (FISHER, 1936). Utilizado em

estatistica, reconhecimento de padroes e aprendizagem de méquinas tem como objetivo
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encontrar uma combinacao linear de caracteristicas que separe duas ou mais classes de

objetos ou eventos. Além disso, possui usos praticos como classificador.

Formulado em 1936 por Ronald A. Fisher, o trabalho original foi descrito para um
problema de 2 classes. Posteriormente foi generalizado para um ntmero N de classes
ficando conhecido como Analise Discriminate Multipla (Multiple Disciminant Analyisis),
Analise Disciminante Multipla Classes (Multi-class Linear Discriminant) ou simplesmente
LDA, devido sua popularidade (RAO, 1948).

Esta técnica é comumente utilizada para a reducao de dimensionalidade na etapa
de pré-processamento em problemas de reconhecimento de padroes e aprendizagem de
méaquinas (YU; YANG, 2001). A ideia principal desta técnica consiste em se projetar
o conjunto de dados em um espaco dimensional menor de tal forma a se obter uma
boa separabilidade entre classes, reduzindo assim o overfitting (CAO et al., 2003) e custo

computacional.

A abordagem da LDA é muito similar a Andlise de Componentes Principais ou PCA
(Principal Component Analysis) (F.R.S, 1901) no que diz respeito em encontrar a com-
binacao de varidaveis que melhor explica os dados. O PCA pode ser descrito com uma
técnica nao supervisionada, uma vez que ignora os rétulos das classes e seu objetivo é
encontrar as diregoes, conhecidas como componentes principais, que maximiza a variancia

dentro de um conjunto de dados.

Em contraste ao PCA, o LDA pode ser considerado uma técnica supervisionada, ja
que leva em consideracao os rotulos das classes, e calcula as diregoes, conhecido como
Discriminantes Lineares, que irao representar os eixos que maximizam a separac¢ao entre

multiplas classes. A Figura 35 elucida essa diferenca.

Embora a principio pareca que o LDA é superior ao PCA, em problemas de multi-
classes no qual as classes sao conhecidas, isto nem sempre é verdade. Martinez e Kak
(2001) demonstrou que o PCA tende a superar o LDA quando o nimero de amostra por

classe é relativamente pequeno.

Deve-se mencionar que o LDA considera uma distribuicdo normal do conjunto de
dados, além de caracteristicas que sao estatisticamente independentes. No entanto, de
acordo com Li, Zhu e Ogihara (2006), estas restrigoes sdo somente aplicadas para o uso
do LDA como classificador sendo que para reducao de dimensionalidade pode-se viola-las

sem grandes perdas.

O problema do LDA pode ser escrito como a maximizacao dos pesos w de uma funcao
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Figura 35: Diferenca entre o LDA e o PCA.

objetivo J, Equacgao 2.21. A solucao para esse para esse problema, como serd visto a

frente, se baseia na decomposi¢ao generalizada de autovetores e autovalores.

wtSpw

J(w) = (2.21)

wtSyw

A Figura 36 descreve a sequéncia dos principais passos para o cdlculo do LDA. Sao
eles: Caélculo dos vetores de média, Calculo das Matrizes Dispersas, Decomposi¢cao em
autovetores e autovalores, Selecao dos Discriminantes Lineares e projecao das amostras

no subespaco.

Célculo do Vetores
de média
(d-dimensionais)

\

Célculo da Matriz
Dispersa

\

Auto-Vetores
e
Auto-Valores

Selegdo dos
Discriminantes
Lineares

Projecdo das
amostras no novo
sub-espago

Figura 36: Etapas do calculo da LDA.

Considere uma base de dados contendo vetores de caracteristicas (amostras) d-dimensionais
compreendendo um numero C' de classes. O conjunto de vetores de caracteristicas podem
ser expressados por uma matriz X, onde cada linha representa uma amostra e cada coluna
determinada uma caracteristica, ou dimensao, desta amostra. Os rétulos das classes de

cada amostra sao expressos por um vetor y, cuja linhas estao associadas as respectivas
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amostras de X. Essa representagao pode ser visualizada na Equacgao 2.22.

l’ll

T2,

Ly

Onde:

l’12
X2,

3332

Ty

l’13

Tog

X33

Tng

n corresponde a n-ésimo amostra.

l’14

Loy

1'34

Ty

T, U
X2, Y2
zs, | y=|ys (2.22)
xnd_ _yn_

d corresponde a d-ésima dimensao do vetor de caracteristica.

y corresponde ao vetor contendo as classes, que variam de 0 a C-1, para cada uma

das amostras.

O primeiro passo do LDA é o calculo do vetor de médias de cada classe, m;, utilizando-

se a matriz X. A média é calcula com relacdo a cada coluna da matriz X, através da

Equagao 2.23, resultando em um vetor m;, como pode ser visto na Equacgao 2.23. Para

cada classe haverd um vetor de médias, m;. Apods o calculo do vetor de média de cada

uma das classes é calculado o vetor média global, m/, através da Equacao 2.24.

1
m; = —

t xeFE,

, 10—1
m = —

Ci:O

Onde:

)

Y

comi=1,2,...,C—1 (2.23)

comi=12..,C-1 (2.24)

m; ¢é o vetor de média, das amostras, da i-ésima classe.

m’ é o vetor média global de todas amostras.
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C corresponde ao nimero total de classes.
n,; corresponde ao nimero total de amostra na classe i.
E; corresponde ao subconjunto de amostras pertencentes a classe i.

x;, é k-ésima dimensao de um determinado vetor de caracteristica.

Em seguida sao calculadas as matrizes de dispersao intra-classe e inter-classe, respecti-
vamente, Sy e Sp. Ambas matrizes corresponde a estimativas de suas respectivas matrizes
de covariancia. A matriz de dispersao intra-classe, Sy é calculada pela Equacao 2.25. De

forma andloga a matriz de dispersao inter-classe, Sp, é calculada pela Equacgao 2.26.

-1
Sw = Si, (2.25)
=0
onde S;= Y (v —my)(x—m)"
zeE;
Cc-1
SB = Z Si, Nz(m@ — m’)(ml — m’)T (226)
=0

Onde:
N; é o numero de amostra de uma classe i.

De posse de ambas matrizes ¢é, entao, solucionado o problema generalizado de auto-
valores (FISHER, 1936) para a matriz sy Sp , Equacdo 2.27, de tal forma a se obter os
discriminantes lineares. Ambos, autovalores e autovetores, fornecem informagoes sobre a

distor¢ao da transformacao linear.
Av = A, A= sy Sp (2.27)
Onde:

v corresponde aos autovetores.

A corresponde aos autovalores.

Os autovetores correspondem a direcao desta distorcao enquanto que os autovalores

descrevem a magnitude da distor¢cao. Para a reducao de dimensionalidade os autovetores
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sao os mais importantes, uma vez que eles representam os novos eixos do subespacgo de
caracteristicas. No entanto os respectivos autovalores sao particularmente interessantes

para a escolha dos novos eixos, ja que indicam o quao informativo sdo os mesmos.

Autovetores que possuem autovalores pequenos contem baixa informagao sobre a dis-
tribuicao dos dados. Esses indicam somente a direcao dos novos eixos. Sendo assim, a
selecao dos discriminantes lineares é realizada pela ordenacao descrescente dos autovalo-
res e respectivos autovetores. Desta lista sao escolhidos os k autovetores pertencentes ao

topo.

Apés a selegao dos novos eixos do subespago é construido uma matriz W de autovetores
de dimensao k x d. Essa matriz ird permitir a reducao de dimensionalidade, mapeando

um espaco de k-dimensoes para um novo de d-dimensoes.

A matriz W é construida pela concatenacao dos autovetores selecionados. Para se
projetar as amostras no novo subespaco ¢ realizado o produto da matriz X pela matriz

W, como observado na Equacao 2.28.

Y=XxW (2.28)

Onde:

X é uma matriz n X d, representando n amostras.

Y sao as amostras, de dimensao n X k, transformadas para o novo subespaco.

Através destas etapas sao selecionados os discriminantes lineares do LDA. Apesar de
sua semelhante com o PCA é possivel perceber sua superioridade em problemas onde se
conhece as classes. O LDA privilegia a separabilidade das classes em contraste ao PCA que
busca maximizar a variancia dentro de um conjunto de dados. Sua utilizagao como método
de reducao de dimensionalidade permite a reducao do custo computacional e aumento da
precisao da classificagao, através reducao do problema de overfitting. Essas caracteristicas
sao de suma importancia para a técnica de aprendizagem discutida n Subsecao 2.6.3, no

qual as classes sao conhecidas.

2.6.3 MaAquina de Vetores de Suporte Linear

Em aprendizagem de méquinas, Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector

Machines) constituem uma técnica de aprendizagem supervisionada utilizada na solugao
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de problemas de classificacao e regressao. Por meio de um conjunto de treinamento
rotulado e um algoritmo de aprendizagem é criado um modelo que separa duas categorias
de dados. A separacao é realizada por meio de um hiperplano com a margem mais larga

possivel, que separe os exemplos de treinamento.

Esse hiperplano, como pode ser visto na Figura 38, é utilizado posteriormente para
a atribuicao de uma categoria a novos exemplos. Na classificacao ocorre o mapeamento
desses exemplos para o novo espago, encontrado durante o treinamento. Sua categorizagao
é realizada com relacao ao lado do hiperplano que se apresenta. Dessa maneira as SVMs

sao consideradas classificadores lineares binario nao probabilistico.

As SVMs podem ser usadas na solucao de diversos problemas no mundo real. Os
exemplos de aplicacoes se estendem pelos campos de Visao Computacional, Categori-
zacao de Texto, Bioinformédtica e outras ciéncias. Em Visao computacional podem se
citar exemplos de aplicagdo bem-sucedidos nas areas de reconhecimento de faces (OSUNA;
FREUND; GIROSIT, 1997), reconhecimento caracteres manuscritos (BAHLMANN; HAAS-
DONK; BURKHARDT, 2002), detecgao de pedestres (DALAL; TRIGGS, 2005), entre outras.

Outras técnicas também podem ser utilizadas para o mesmo proposito que a SVM, tais
como Redes Neurais Artificiais, Florestas Randomicas e Arvores de Decisao. No entanto,
para Lorena e Carvalho (2007) os resultados de sua aplicagao muitas vezes sao semelhantes
ou superiores aos obtidos por outros algoritmos de aprendizagem de maquina, como por

exemplo Redes Neurais Artificiais (RNAs ou ANNs) (LORENA; CARVALHO, 2007).

Sua formulagio original'! (VAPNIK; CHERVONENKIS, 2015), conhecida como SVM li-
near de margens duras (Hard Margin), foi desenvolvida por N. Vapnik and Alexey Ya.
Chervonenkis, em 1963, para a solucao de problemas linearmente separaveis, que podem
ser separados por uma reta em um hiperplano. A Figura 37 exemplifica a diferenca de

problemas lineares e nao-lineares através para duas categorias em um plano bidimensional.

Em 1992 Bernhard E. Boser, Isabelle M. Guyon e Vladimir N. Vapnik propuseram
uma maneira de se criar um classificador SVM nao-linear através do conceito de kernel
trick (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992). De forma simples, nesta solu¢do um conjunto
de dados linearmente nao-separaveis ¢ mapeado para um espago de caracteristicas com
nimero de dimensoes superior, onde é possivel sua separagao através de um hiperplano.
O padrao atual, SVM linear de margem suave (soft margin), foi proposto? por Corinna

Cortes e Vapnik em 1993 (CORTES; VAPNIK, 1995). Neste trabalho serao tratados apenas

10 artigo da formulacdo original foi publicado em russo e recentemente transcrito para o inglés.
2Foi publicado somente em 1995.



75

A A
R L AA 2
A A A
A 4 Al A RSN
X 1 AAAA AA A X 1
AAt LA A
A A A A A A
A A A
A A A A
A A, N
A y
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X2 X2
(a) Conjunto de dados linearmente separa- (b) Conjunto de dados linearmente nao se-
vel. paravel.

Figura 37: Comparativo entre um problema linear e nao linear para um conjunto de dados
bidimensionais.

o conteudo referente as SVMs lineares.

Dado um conjunto de treinamento 7' com n dados x; € X e seus respectivos rotulos
y; € Y, sendo Y = {—1,1}. Caso os dados das classes +1 (positivos) e -1 (negativos)
sejam separaveis por um plano, T' é considerado linearmente separavel. Dessa maneira, o

classificador gerado a partir de T' é considerado linear.

A equacao de um hiperplano é dada pela Equacao 2.29. Ela divide o espaco em duas
regioes que separam exemplos positivos de negativos. Essas regioes podem ser expressadas
pela fungao sinal g(x), Equacao 2.30. O termo b presente na Equagao 2.29 é conhecido
como bias. Sem esse termo, o hiperplano sempre esta posicionado na origem, dificultando

encontrar um hiperplano que maximize o valor de margem.

flx)=w-x+b=0 (2.29)

+1, sew-x+b>0
9(x) = sgn(f(x)) = (2.30)
-1, sew-x+b<0

Onde:
w é o vetor de pesos.

b é o bias.

sgn é uma funcao sinal.
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Na Figura 38 é possivel se observar como é calculada distancia d entre as margens.
Dado um ponto x; no hiperplano H; e outro ponto x, no hiperplano H,, a projecao de
X1 — Xo na direcao do vetor w, perpendicular ao hiperplano Hj, corresponde a distancia

d. Através de geometria chega-se ao valor de margem com distancia d, Equacao 2.31.

A

N

—= >

\ H1= wX+bh=1

H0= wXx+b=0
H2= w.X+bh =-1

Figura 38: Célculo da distancia entre os hiperplanos H; e Hs.

d=—— (2.31)
Onde:
|[w]| é a norma do vetor w.

O intuito da SVM ¢é maximizar a distancia d. Por conveniéncia matematica, o pro-
blema de maximizacao da margem de separagao dos dados em relagao ao hiperplano Hy,
pode ser reescrito como um problema de otimizacao com restricoes. Dessa maneira tem-se

como objetivo a minimizacao da Equagao 2.32, conhecida como fungao objetivo.

1
Minimizar = |w||?
w,b 2

(2.32)

Com as restrigoes: y;(w-x;,+b)—1>0,Vi=1,...,n
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Onde:

y; € o rétulo do exemplo i.

W s@0 os parametros (pesos) a serem encontrados.
b é o bias.

n é o numero de exemplos de treinamento.

x; corresponde ao exemplo i (vetor de caracteristicas).

A reescrita da Equacao 2.32 é realizada para exprimir o problema inicial em um
problema de programagao quadratica, cuja solugoes de otimizagao sao amplamente co-
nhecidas na matematica. Esse tipo de problema pode ser solucionado pela introducao de
uma funcao Lagrangiana, associada aos multiplicadores de Lagrange, «;. A Equacao 2.33

demonstra a reescrita da Equacao 2.32.

;HW||2 — zn:ai(yi(w x;+b)—1) (2.33)

=1

L(w,b,a) =
Onde:
a; sao multiplicadores de Lagrange.

Através da Equacao 2.33 chega-se ao problema de otimizagao apresentado na Equa-
¢ao 2.34, também conhecida como forma dual. O resultado final é o classificador g(x),

Equacao 2.35, onde o e b* sao as solugoes encontradas para a forma dual.

n 1 n
Maxiénizar Z o — 3 Z QY (X - X;5)
i=1 i,j=1

(2.34)
a>0,Vi=1,....n

i iy =0

Com as restrigoes:

g(x) = sgn(f(x)) = sgn ( Z Y x; X + b*) (2.35)

z, €SV

Onde:
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SV sao vetores de suporte, encontrados como solugao.

A formulacao de SVM anterior,Equacao 2.32, é conhecida como SVM linear de mar-
gens dura (hard margin). Em aplicagbes reais é dificil encontrar dados que sejam linear-
mente separaveis. Isso acontece pois nem sempre os dados se encontram imunes a ruidos
e outliers. Dessa maneira a formulacao original (hard margin) é estendida para lidar com

problemas que possuam essa caracteristica.

Isso é feito pela introducao de variaveis de folgas que relaxam as restrigoes da Equa-
cao 2.35, impostas ao problema de otimizagao primal, Equacao 2.32. Esse procedimento
suaviza as margens do classificador linear, permitindo a introducao de alguns dados en-
tre os hiperplanos H; e Hj, assim como, alguns erros de classificacdo. As restricoes se

transformam, entao, nas Equacao 2.36.

Onde:
&; ¢ uma variavel de folga.

Essa nova restricao suaviza as margens, permitindo que alguns dos dados permanecam
entre os hiperplanos H; e H,, Figura 38. Essa abordagem da origem as SVMs com
margens suaves (soft margins). A funcdo objetivo da Equagao 2.32 é reformulado como

na Equacgao 2.37.

1 n
Minirbngizar §Hw|\2 +C (Z &) (2.37)

o i=1

Onde:
C ¢é um hiperparametro a ser encontrado.

O parametro C' controla a troca entre os erros da SVM no conjunto de treinamento
e a maximizacao da margem. Quando C' tende ao infinito o resultado é a formulagao
de margens duras (RYCHETSKY, 2001). E da mesma maneira que a formulacao anterior,

Equacao 2.34 é introduzida uma fun¢ao Lagrangiana e tem-se como resultado o problema
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dual da Equacao 2.38.

n 1 n
Maxiénizar Z o — 3 Z ;05 (X - X;)
i=1 ij=1

(2.38)
OSOQSC,VZ:L,TL

> oy =0

Com as restricoes:

O classificador final é o mesmo dado pela Equacao 2.35, para a SVM de margens duras.
Para ambos tipos de SVMs, os pontos x;, que participam da formacao do hiperplano
separador, sao conhecidos como vetores de suportes e podem ser considerados os dados
mais informativos do conjunto de treinamento. Por isso o nome maquina de vetores de

suporte.

A criagao de um classificador SVM, em termos praticos, é composta de duas fases:
treinamento e teste. Na fase de treinamento ¢é realizada a busca da solucao do problema
quadratico, enquanto que no teste é aferido a precisao do modelo. O treinamento é
realizado a partir de exemplos rotulados, positivos e negativos. Esse conjunto de dados é
dividido em 2 partes distintas: treinamento e teste. A escolha dos exemplos em cada um

destes conjuntos é realizada de forma aleatéria e devem conter dados totalmente distintos.

Antes do treinamento, porém, é necessario a normalizacao dos dados contidos nestes
exemplos. O processo consiste na padronizacao da faixa de valores dos dados, também
conhecidos como caracteristicas. De acordo com Hsu et al. (2003) este pré-processamento
¢ importante pois impede que atributos com uma faixa numérica grande sobreponham
atributos com faixas numéricas pequenas. Hsu et al. (2003) recomenda uma normalizagao
linear de cada uma das caracteristica para faixa numérica de [+1, —1] ou [0, 1]. Isso pode
ser realizada através da Equagao 2.39, conhecida como minmazx, ou através da norma L2,

descrita na Subsecao 2.6.1.

, @ —min(x)
T max(z) — min(z) (2:39)

Onde:

x é o valor original.

x’ é o valor normalizado.
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Na SVM de margem suave é necessario a escolha do parametro C. Essa pode ser feita
de forma manual, com base na distribuicao dos dados ou de forma automatica por meio
do processo conhecido como busca em grid. Se o valor de C' escolhido for muito grande
impoe-se uma alta penalidade para pontos nao separaveis, ocasionando o armazenamento
de muitos vetores de suporte e consequentemente a ocorréncia do overfitting. Caso seja

muito pequeno pode ocorrer um underfitting (ETHEM, 2004).

Assim como grande parte das técnicas de aprendizagem de maquina, a SVM pode
sofrer de problemas com relacao a sua capacidade de generalizacao. Tendo em vista
isto, é empregado um processo conhecido como validagao cruzada (Cross-Validation).
Ela consiste em um conjunto de técnicas que avaliam a capacidade de generalizacao de
um modelo para predicao. Através disso é possivel reduzir o problema de overfitting e
juntamente com a busca em grid consegue-se avaliar o desempenho dos hiperparametros

do modelo (CAWLEY; TALBOT, 2010). No entanto, para sua aplicacdo é necessério a

divisao do conjunto de treinamento em duas partes: treinamento e validacao.

Um dos tipos de validagao cruzada empregado é conhecido como k-dobras (k-folds)
(HSU et al., 2003). Este método consiste em se particionar o conjunto de treinamento em
K partes iguais. Dessas K partes uma ¢ retida como dados de validagao para o teste do
modelo e as outras K — 1 partes sao utilizadas como dados de treinamento. O processo
de validagao cruzada é, entao, realizada K vezes (nimero de dobras), onde cada uma das
k partes ¢é utilizada apenas uma vez como dados de validagao. Os resultados de teste das
K dobras sao utilizados para o calculo da média, que produz uma estimativa tnica do

desempenho do modelo.

A Figura 39 ilustra o funcionamento da técnica k-dobras. Neste exemplo, o conjunto
de dados (roxo escuro) é dividido, aleatoriamente, em 5 conjuntos disjuntos, que sao
utilizados para treinar 5 modelos, utilizando uma parte para validacdo (amarelo) e o
restante para treino (roxo claro). A acurdcia de cada modelo é extraida do conjunto de

teste (vermelho).

Treino Teste
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Teste
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Teste
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Teste

Figura 39: Validagao cruzada k-fold, com k igual a 5.
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Em sua concepc¢ao a SVM é um classificador binario. Porém nem sempre os problemas
de classificacao consistem na separacao de duas classes. Com o intuito de superar essa
limitacao foram propostas estratégias e até mesmo outras formulagdes de SVM (HSU; LIN,
2002). Uma maneira de se treinar um modelo para vérias classes ¢ a divisao de um
modelo inico em varios classificadores binarios. Existem duas estratégias de treinamento

conhecidas: um contra todos (one versus all) e um contra um (one versus one).

A primeira estratégia de treinamento corresponde a treinar N classificadores binérios,
um por classe, com os exemplos da classe como positivos e todos outros exemplos como
negativos. Por outro lado, a estratégia um contra um envolve a construcao de um classifi-
cador para cada par de classes, resultando em w classificadores (ANTHONY; GREGG;

TSHILIDZI, 2007).

Como visto a SVM ¢é um classificador nao probabilistico linear que possui formulagoes
matematicas para solucao de problemas nao-linearmente e linearmente separaveis. A
formulacao que trata de problemas linearmente separaveis é conhecida como SVM linear,

possuindo dois formatos: margem duras e margens suaves.

O processo de treinamento é supervisionado e consiste na otimizacao de uma funcao
objetivo. Além disso, sao necessarios exemplos positivos e negativos, sendo estes normal-
mente divididos em trés conjuntos: treinamento, validacao e teste. Os dados contidos
nestes exemplos devem ser normalizados para a padronizagao da faixa de valores de cada

caracteristica.

O conjunto de validacao ¢ utilizado juntamente com o de treinamento em um processo
conhecido validagao cruzada. Através dele é possivel se estimar os parametros da SVM,

assim como reduzir o problema de owverfitting.

Em problemas onde é necessario a criacao de um modelo para classificacao de multiplas
classes é possivel o treinamento de multiplos classificadores binarios através das estratégias

um-contra-todos e um-contra-um.

Por fim o conjunto de dados de teste é utilizado para se aferir o desempenho do
classificador gerado. Na Secao 2.8 serao discutidas métricas de avaliacao de desempenho
nas tarefas de reconhecimento e deteccao, que podem ser utilizadas tanto para SVM

quanto para outras técnicas de aprendizagem de maquina.
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2.7 Sistemas Embarcados

Muitos consumidores podem nao estar cientes, mas sistemas embarcados ja fazem
parte de suas vidas a um bom tempo. De um simples controle remoto até o controle
de injecao eletronico de um carro, esses sao apenas exemplos de aplicagoes utilizados

corriqueiramente. Além dessas aplicagoes podem se citar diversas outras, tais como:

e Computadores de bordo automotivos;

e Controle de temperatura de ar-condicionado e geladeiras;

e Impressoras;

e Roteadores e modems;

e Equipamentos médicos, como sistema de eletro-encefalograma e ultra-som;
e Reldgios Digitais;

e Celulares;

e Cameras digitais;

Um sistema embarcado é a combinacao de hardware e software projetados em con-
junto para desempenhar uma tarefa especifica, ao contrario de sistemas de propdsito geral
(ALMEIDA, 2016). Geralmente possuem uma especificacao de hardware em conformidade

com a tarefa que foram projetados para executar (OTTLEY, 2007).

A sua especificidade é a principal caracteristica que os diferencia de computadores de
propésito geral. Um computador desktop (PC) é um exemplo claro de um computador
de proposito geral. Através dele é possivel realizar diversas tarefas tais como, acessar

internet, assistir um video, gravar dudio, etc.

As Propriedades tipicas de um sistema embarcado quando comparado com um sis-
tema de propdsito geral estao relacionadas a suas restrigoes e limitacoes, tais como: baixo
consumo de energia, tamanho reduzido, baixo custo por unidade e poder computacional
limitado. Tais limitagoes impostas por um sistema embarcado fazem com que seja ne-
cessario um conhecimento nao somente do software (denominado firmware) que se deseja
construir, mas também um bom conhecimento sobre o hardware para o qual o software

serd desenvolvido.
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No principio nenhum sistema operacional era utilizado em sistemas embarcados. To-
das empresas construiam seus software, que comunicavam diretamente com o hardware,
com praticamente o minimo de multitarefa e interacdo com o usuario. Com o passar do
tempo sistemas cada vez mais complexos comecaram a surgir. Juntamente com isso, o
numero de funcionalidades que tais sistemas deveriam suportar foi incrementada (RAGHA-

VAN; LAD; NEELAKANDAN, 2005).

Esses requisitos fizeram com que tornasse necessario um sistema operacional minimo,
que pelo menos tratasse multitarefas, gerenciamento de memoria e processos, etc. Dessa
forma varios sistemas operacionais surgiram tais como: Microsoft Windows CE®, QNX

® Neutrino, Red Hat® eCosTM, Linux embarcado, etc.

O sistema operacional Linux foi criado em 1991 por Linux Torvalds. O kernel do

3 6 um projeto que segue o modelo de desenvolvimento open source (c6digo aberto).

Linux
Ele esta sob a licenga GNU GPL (General Public License), que permite o estudo, utiliza-
¢ao, modificacao e distribuicao livremente por qualquer pessoa, de acordo com os termos
da licenca. Essa caracteristica permitiu que seu cédigo fosse portado para as mais diversas

arquiteturas, incluindo os presentes em sistemas embarcados.

Por conta de diversos fatores economicos e desafios técnicos houve uma forte adogao
de Linux em sistemas embarcados em vérios segmentos de mercado. Para Hallinan (2007)
os motivos para tal adogao e atual crescimento, se da pelas seguintes caracteristicas do

sistema operacional Linux:
e Suporte a uma variedade de dispositivos de hardware.

e Suporte a uma imensa quantidade de aplicagoes e protocolos de rede.

e O Linux pode ser implantado sem o pagamento de royalties, que muitos sistemas

operacionais embarcados exigem.

e [ escalavel, podendo ser aplicado tanto em pequenos sistemas orientados a consu-
midores até sistemas grandes como roteadores e switches de operadoras. O mesmo

kernel executa em celulares, relogios, roteadores, servidores, etc.

e A atracdo de uma grande quantidade de desenvolvedores ativos permite um suporte

rapido a arquiteturas, plataformas e dispositivos.

e Um ndmero crescente de vendedores de hardware e software com suporte ao Linux.

3Kernel Linux: https://www kernel.org/
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O funcionamento do Linux embarcado pode ser abstraido através de camadas, o que
facilita o entendimento de seus principais componentes. Sua arquitetura basica é ilustrada

na Figura 40.

Aplicagao Aplicacao 6
/ T,
Biblioteca Biblioteca 5
Toolchain Biblioteca C 4
Kernel Linux 3
Bootloader 2
Hardware 1

Figura 40: Arquitetura bésica do Linux embarcado. FONTE: (PRADO, 2016)

A primeira camada corresponde ao hardware, que engloba: CPU, memédria RAM e
armazenamento, comunicacao, entre outros periféricos. O hadware inicializa o bootloader
(segunda camada), que é responsavel por realizar a inicializagao bésica, carregar e executar
o kernel (terceira camada). Por sua vez o kernel, nicleo do sistema, gerencia os recursos de
hardware (CPU, meméria, Entrada/Saida, etc), além de fornece servigos para as aplicagdes

de usudrio.

O sistema de arquivos principal, conhecido com rootfs, contém diversas bibliotecas.
A biblioteca C (quarta camada) prove uma interface entre o kernel e as aplicagoes de
usudrio, através de chamadas do sistema (system calls). Por fim aplicagbes de usudrio
(sexta camada) fazem uso tanto de bibliotecas (quinta camada) do sistema, por onde é
possivel acessar funcionalidades do sistema, quando das Bibliotecas C. Sendo assim, essa
arquitetura permite o delineamento de trés tarefas durante o desenvolvimento com Linux

embarcado:

e Desenvolvimento de BSP (Board Support Package).

e Integracao.
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e Desenvolvimento de aplicagoes.

A tarefa de desenvolvimento do BSP compreende portar o kernel, bootloader, drivers
de dispositivos de hardware, etc. Muitas fabricantes de kits de desenvolvimento provem
BSPs, com distribuicao Linux portada e compilada para a plataforma alvo, permitindo o

desenvolvimento direto.

Porém muitas das vezes é necessario a ativacao de determinadas funcionalidades de
hardware (através de configuragoes do kernel), habilitagdo de periféricos, ou mesmo al-
teracao no processo de inicializacao do bootloader. Esse procedimento é conhecido como

integracao e nele sao satisfeitas as especifica¢oes do sistema embarcado.

Caso o Linux esteja portado e as especificacoes de hardware satisfeitas, resta o desen-
volvimento de aplicagoes Linux. Todas essas tarefas sao dependentes da transformacao
do cédigo fonte em cddigo bindrio para a arquitetura do hardware alvo. Esse processo é
conhecido como compilacao e é realizado através do conjunto de ferramentas presente na

toolchain.

Um dos primeiros passos para o desenvolvimento de Linux embarcado consiste na
configuracao da toolchain, necessaria tanto para compilacao do kernel quanto aplicagoes.
A toolchain utilizada no desenvolvimento de sistemas embarcados é conhecida como cross-
compiling toolchain (toolchain de compilagao cruzada), composta por um conjunto de

ferramentas, binarios e bibliotecas.

Esse nome é dado, pois a plataforma de desenvolvimento, conhecida como Host, é
diferente da plataforma alvo, conhecida com Target (RAGHAVAN; LAD; NEELAKANDAN,
2005). Normalmente quando um compilador x86 é utilizado, um cédigo bindrio para
a plataforma x86 é gerado. Porém, é possivel, por exemplo, um compilador x86 gerar

binarios para a arquitetura ARM.

A compilacao cruzada é necessaria, pois muita das vezes a plataforma alvo nao pos-
sui os recursos como memoria, espaco em disco e poder computacional suficientes para
realizacao do processo de compilagao. Outra limitagao possivel pode ser a inexisténcia de
ferramentas de compilagao nativas. Dessa forma a compilacao cruzada acontece no Host,

cujo compilador gera binérios para a plataforma alvo (Target).

Recentemente diversas opcoes de hardware estao disponiveis a um baixo custo e um
consideravel poder computacional (SRIRAM; ILLURI, 2014). A Tabela 3 apresenta alguns

exemplos de hardware e seus respectivos pregos.
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Tabela 3: Vérias placas de desenvolvimento e seus respectivos precos. FONTE: (SRIRAM;
ILLURI, 2014)

Placas de Desenvolvimento Prego (U$)

Raspberry pi 35
BeagleBone Black 45
BeagleBoard 125
UDOO 100

Intel MinnowBoard Max 99

A BeagleBone Black (BBB), Figura 41, é uma placa de baixo custo, hardware aberto
(open hardware) e expansivel langada por uma comunidade de desenvolvedores patroci-
nada pela Texas Instruments (HE; HUANG; WOLTMAN, 2014). Suporta diversos tipos de
distribuicoes Linux tais como Ubuntu? e Angstrom®. Além disso, possui um tamanho
compacto e baixo consumo energético (COLEY, 2013). O fato de ser hardware aberto,

permite modificagbes que podem reduzir mais ainda seu tamanho e consumo energético.

& STM-S
W 94V-0

Figura 41: BeagleBone Black.

Sua especificacao bésica é composta por um poderoso processador de 32 bits TI

Sitara' = ARM Cortex -A8 de 1Ghz, 512 MB de meméria RAM e 2GB de memdria

4Ubuntu: http://www.ubuntu.com/
5 Angstrom: http://www.angstrom-distribution.org/
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flash, que serve para hospedar o sistema operacional Linux e outras ferramentas de desen-
volvimento de software (INSTRUMENTS, 2013). Além disso possui um processador gréfico
SGX, suporte a diversos protocolos de comunicacao e pinos de GPIO (General Purpose

Input/Output). Um resumo das funcionalidades é apresentado na Tabela 4.

Tabela 4: Resumo das funcionalidades da BeagleBone Black. FONTE:(HE; HUANG; WOLT-
MAN, 2014)

Processador AM3358; 1GHz — Alimentagao USB ou DC.
Memoéria 512 MB DDR3 SDRAM; 2GB eMMC Flash.
Conexoes HDMI com audio; USB, 10/100 Ethernet; debug serial.

Subsistemas 176K ROM; 64K RAM;
Motor gréafico 3D; LCD e controladora touchscreen; PRU-ICSS.
Reldgio de tempo real (RTC); 2 Portas USB.

Ethernet; CAN (Controller Area Network); UART (2); McASPs(2);
McSPI (2); 12C(2).

Conversor analdgico-digital; Enhanced Capture Module (3); PWM (3);
Acelerador de criptografia.

Juntos, hardware e software abertos formam uma étima solugao para a reducao de
custo em um sistema de visao computacional embarcado. Além disso a possibilidade
de modificagoes no hardware permite uma reducao mais drastica de custos, através da
eliminacao de componentes e reducao de tamanho. A BeagleBone Black possui estas ca-

racteristicas, o que a torna uma boa candidata para a integracao nesses tipos de sistemas.
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2.8 Analise de Desempenho

As areas de Visao Computacional, Visao de Maquina e Analise de imagens tem suas
origens nas pesquisas iniciais de inteligéncia artificial. Assim, segundo Clark e Clark
(1999), trés geragoes de pesquisadores trabalharam na soluc¢ao desses problemas. A pri-
meira geracao trabalhou com computadores que mal conseguiam manipular imagens di-
gitais, sendo as técnicas desenvolvidas em sua grande maioria baseadas em matematicas

da formacao de imagens e analise dos valores de pizels em uma regiao de vizinhanca.

A segunda geracao de pesquisadores ja tinha ao seu dispor computadores um pouco
mais potentes, onde podiam processar imagens de forma online, visualiza-las e interagir
com elas. Grande parte dos algoritmos desenvolvidos nessa época estavam relacionados

ao uso de otimizacao para solucao de problemas da area.

Por fim, na terceira geracao os computadores se tornaram bastante rapidos e passaram
a ter mais espaco de armazenamento de tal forma, que passou a ser praticavel o proces-
samento de grandes bases de dados em um tempo héabil. Isso permitiu aos pesquisadores
trabalharem em técnicas de visao que aprendem e na avaliacao do desempenho desses

algoritmos.

Existem poucas ocasioes onde é possivel prever o desempenho de um algoritmo,
ou sistema de visdo computacional, de forma analitica (CLARK; CLARK, 1999). Dessa
forma, a maneira mais usual é aferir o desempenho de maneira empirica. Isso é realizado
executando-se o programa em um grande conjunto de dados de entrada, em que suas
saidas sao conhecidas (ground truth), e em seguida contando o nimero de vezes que o
programa produz saidas corretas ou incorretas. Nesse teste sao possiveis quatro tipos de

resultados:

e Verdadeiro Positivo (True Positive), conhecido como, true acceptance ou true

match, ocorre quando um teste deveria produzir uma saida correta e assim o faz.

e Verdadeiro Negativo (True Negative), conhecido como, true rejection ou true
non-match, quer dizer que o resultado esperado era incorreto e o teste produziu esse

resultado.

e Falso Positivo (Fulse Positive), conhecido como false alarm, ou type I error, ocorre
quando um teste deveria produzir um resultado correto na verdade produz um re-

sultado incorreto.
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e Falso Negativo (False Negative), conhecido como miss, false dismissal ou type 11
error, ocorre quando um teste deveria produzir um resultado incorreto mas produz

um resultado correto.

Considere um sistema de visao que deseje detectar a presenca ou nao de um gato em
uma foto. Para testar esse sistema sao coletadas imagens, que podem conter ou nao o
objeto de interesse. A cada imagem esta associada uma saida, G para a existéncia de gato

e NG para nao existéncia.

Caso uma imagem de teste contenha um gato (G) e o sistema diga que hd um gato
(G), tem-se um Verdadeiro Positivo (TP). Caso contrario, se realmente nao houver um
gato (NG) e o sistema também produzir um resultado dizendo que nao ha (NG), tem-se

um Verdadeiro Negativo (TN).

Se a imagem nao tiver um gato (NG) e o sistema disser que hé (G), o resultado é
um Falso Positivo (FP). Caso contrario, se houver um gato (G) e o sistema responder
que nao ha (NG), tem-se um Falso Negativo (FN). A Tabela 5, conhecida como tabela de
contingéncia, resume esses possiveis casos. Dessa forma, o procedimento de teste consiste

em manter o controle destas quatro variaveis.

Tabela 5: Tabela de contingéncia

Predicao

Gato Nao-Gato
Gato TP FN

Real  \50-Gato | FP TN

A Tabela 5 representa apenas problemas bindrios, onde se tem apenas duas classes.
A generalizacao dessa tabela de contingéncia, para multiplas classes, é conhecida como
matriz confusa (confusion matriz). Na Tabela 6 é apresentada uma matriz confusa para
um exemplo ficticio de reconhecimento de digitos. Nessa tabela os valores na diagonal
representam os numeros de acertos, TP, para cada uma das classes de digitos. J& os
valores fora das diagonais representam as classificacoes incorretas. A soma dos valores de

cada linha ¢ igual ao total de testes para cada um dos digitos.

A taxa de erro de um sistema de visao é uma medida de quao bem o sistema resolve
o problema para o qual foi projetado (SHAPIRO; STOCKMAN, 2001). A importancia dada

a cada erro, FN ou FP, depende do tipo de aplicagao que estd sendo avaliada.

Por exemplo, seja uma aplicacao que queira dizer se um paciente tem ou nao uma
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Tabela 6: Matriz Confusa para um exemplo ficticio de reconhecimento de digitos.

Predicao

Real 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 20 0 0 6 1 10 0 0 0 0
1 0o 21 3 6 8 0 1 1 0 0
2 0 0o 27 3 0 10 10 10 10
3 0 0 0 13 0 1 3 0 0
4 0 0 0 0 15 1 1 1 0 0
5 0 0 0 0 2 32 0 0 0 0
6 1 0 2 1 0 0 10 O 0 3
7 0 8 11 1 1 4 120 1
8 5 0 1 1 2 0 12 0 30
9 0 0 0 1 0 1 0 0 0 16

doenga. Se o sistema disser incorretamente o paciente esta doente, falso positivo (FP),
pode resultar em o paciente tomar remédios sem precisar ou realizar mais testes. Do lado
oposto, se o sistema disser incorretamente que o paciente nao esta doente, falso negativo,
pode ter consequéncias graves. Nesse tipo de sistema talvez seja mais vantajoso reduzir

os riscos com o paciente (minimizar FP), aumentando os custos com o paciente (aumento

dos FN).

Através do numero de TP, TN, FP e FN é possivel o cédlculo de varias métricas,
grande parte originada do campo de recuperacao de informacao. As mais usuais sao:
sensitividade/recall, especificidade (specificity), precisao (precision), Fl-score e acurdcia

(POWERS, 2011).

A sensitividade Equacao 2.40, conhecida como recall ou true positive rate, mede a
proporc¢ao de positivos que foram classificados como positivos. Da mesma forma a espe-
cificidade Equacao 2.41, ou true negative rate, mede a proporcao de negativos que foram

classificados como negativos.

TP TP
Sensitividade = Recall = 7= (TP + FN) (2.40)

T TN
Especificidade = N (TN 1 FP) (2.41)

A interpretacao de cada medida varia conforme a area ou contexto da aplicacao. Por
exemplo, precisao e Recall possuem interpretacoes diferentes no contexto de recuperagao

de informacao. Recall é a fracao dos documentos, relevantes para busca, que foram recu-
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perados com sucesso. Ja a precisao Equacao 2.42 é a fracao dos documentos recuperados

que sao relevantes para as necessidades do usuario.

TP
Precisao = m (242)

Em aplicacoes de deteccao e localizagao o objetivo é localizar objetos de interesse de
classe O; e nao muitos outros objetos Oy. A performance de tais sistemas é caracterizada
pela sua precisao e recall. Tais medidas estao intrinsecamente ligadas, se uma diminui a
outra aumenta e vice-versa. A precisao determina se o sistema esta detectando muitas
coisas que nao sao o objeto de interesse, quanto mais baixo o valor menos preciso. Ja o

recall diz quantos objetos do total existente foram detectados.

Para ilustrar, considere a imagem da Figura 42 e que o objetivo do sistema seja
detectar e localizar estrelas na imagem. Uma caixa tracejada em torno de um objeto
representa que ele foi detectado e localizado. Para esse exemplo TP é igual a 2, pois duas
estrelas foram detectadas. O nimero de FP é 2 uma vez que dois hexdgonos também foram
detectados. Ja o FN ¢ igual a 1 pois somente uma estrela foi deixada de ser detectada.

Dessa forma tem que o recall é 2/(2+ 1) = 0,66 e a precisao é 2/(2 + 2) = 0.5.

________________

-
|
|
|
|
|
|
|
|
]
|
|
|
|
|
|

Figura 42: Imagem contendo objetos e resultado de um sistema de deteccao, para um
exemplo ficticio.

O trade-off entre precisao e recall pode ser observado através da curva conhecida como
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precision-recall (CLARK; CLARK, 1999). Essa curva é obtida variando-se algum parametro
do sistema e obtendo os valores de precisao e recall para cada um destes. Isso permite

avaliar o impacto do parametro no desempenho e escolher um ponto de operacao.

Outra métrica é a acuracia Equacao 2.43, que define o nimero de acertos em relagao
ao total de testes. Sozinha, a acuracia nem sempre é uma métrica confiavel. Em proble-
mas onde existe um desbalanceamento no conjunto de dados de teste, pode acontecer de

produzir resultados incorretos.

Aoy — TP TN TP+TN (243
curacia = = .
P+N ~ (TP+TN + FP + FN)

Por fim, tem-se a métrica F'1-score, Equacao 2.44, que combina a precisao e recall em
uma média harmonica e é uma medida de acuracia. Ela mede o balanco entre a precisao e
recall de uma classe e valores proximos de 1 sao considerados bons, enquanto que préximos

de 0 sao ruins.

preciston X recall

F1-Score = 2 x (2.44)

precision + recall

Para problemas com muiltiplas classes duas métricas, semelhantes a F'1-score, po-
dem ser calculadas: micro-média (micro-averaged) e macro-média (macro-averaged). F-
measure(OZGUR; OZGUR; GUNGOR, 2005). Na micro-média, a FI-score ¢é calcula de forma
global sobre todas as classes. Primeiramente sao obtidas todas somatérias de precisao m e
recall p, através da Equagao 2.45 e Equagao 2.46, respectivamente. Em seguida os valores

de 7 e p sao usados para o calculo da micro-média, por meio da Equacao 2.47.

TP vy
T = = —37 (2.45)
(TP+FP) iz (TP + FP)
TP M TP,
p= = (2.46)
(TP + FN) M (TP + FN)

Onde:

M é o numero de classes.

2xmp
(m+ p)

F(micro-averaged) = (2.47)
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Ja a macro-média é calculada de forma local para cada uma das categorias e depois

feito a média entre todos os valores. A Equacao 2.48 resume este procedimento.

YL F; o 2m;p;

F(macro-averaged) = v e
T T Pi

(2.48)

Onde:

m; € a precisao da classe 1.

pi € o recall da classe 1.

Ambas métricas podem ser utilizadas para se ter uma perspectiva geral do desempenho
de um classificar em um problema com miultiplas classes. A micro-média representa o
desempenho do sistema sobre todo o conjunto de dados, enquanto que a macro-média
pode ser utilizada para se medir o desempenho quando se tem classes desbalanceadas
(AScH, 2013).

As métricas e analises apresentadas permitem avaliar quao bom é um sistema de
visao computacional em relacao a uma base de teste para a metodologia proposta. No

Capitulo 4, elas serao utilizadas para se avaliar o método proposto nesse trabalho.
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3  Desenvolvimento

Como foi visto, um sistema de visao computacional para identificacao de placas de
transito podem ser divididos em trés tarefas basicas. Essa divisao é necessaria, pois, o
problema é extremamente complexo. Alguns motivos para a complexidade do problema
sao: quantidade de objetos presentes em uma cena natural, degradacao das placas, oclu-
soes parciais, iluminacao ruim, etc. Além disso, as dimensoes de uma placa sao muito

pequenas quando comparadas ao tamanho da cena, tornando o problema mais dificil.

A tarefa inicial a ser considerado é a deteccao, que tem como intuito reduzir o custo
computacional da etapa seguinte. Isso faz com que a etapa de reconhecimento tenha que
classificar apenas algumas regioes de interesse, os quais possuem alta probabilidade de

conter uma placa.

Alguns sistemas adicionam uma etapa extra conhecida como rastreamento, onde o
objeto de interesse reconhecido é rastreado quadro a quadro. Isso torna desnecessario a

utilizacao da etapa de deteccao quadro a quadro e reduz assim o custo computacional.

O desenvolvimento deste trabalho se deu em duas fases. Primeiro a metodologia pro-
posta foi implementada e testada em uma méaquina desktop, e em seguida na placa de
desenvolvimento. Isso foi feito pela facilidade em se testar o sistema de visao compu-
tacional antes de realizar o deploy para o sistema embarcado, ja que a configuracao do
ambiente de desenvolvimento é mais simplificada no desktop. Além disso, essa divisao

permitiu realizar testes e comparacao entre os sistemas.

A primeira etapa para o desenvolvimento do trabalho foi a criacao e configuracao do
ambiente de trabalho. Como estre trabalho trata de sistemas embarcados, esse ambiente
desktop sera tratado como Host. Com o intuito de facilitar o desenvolvimento optou-se
por utilizar uma maquina virtual como Host. Essa escolha se deve ao fato de que durante
a configuracao do sistema diversos problemas podem ocorrer e uma das vantagens de se
trabalhar com maquinas virtuais é a criacao de snapshots, que permitem reverter um

estado passado da maquina virtual. Essa caracteristica é extremamente importe em um
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ambiente de desenvolvimento, onde constantemente realiza-se testes.

Como software de virtualizacao foi utilizado o VirtualBoz', Figura 43, um projeto
open source regido pelos termos GNU GPL (General Public License) e mantido pela
Oracle®. Foi criado, entdo, uma méaquina virtual e instalado a distribuicio Ubuntu, um

sistema operacional de cédigo aberto construido através do kernel Linux.

W O

7 ¢
4 i {3 Detalhes Snapshots

MNovo Configuragtes Descartar  Inidar (T)

E];fi E!@Captain [E Geral S pré-visualizacio =
. Desligada
= Mome: ubuntu
Android Nugat Sistema Operadonal:  Ubuntu {54-bit)
* @ Desligada m Sistema
Marshmellow Memcria Principal: 3107 MB
a @ Desligada Proceszadores: 3 i
Ordem de Boot: Disquete, Optico, Disco
Rigido
Aceleracio: VT-x/AMD-V, Paginacio

Aninhada,
Paravirtualizacio KvM

Tela

Memdria de Video: 128 MB
Aceleraco: 3D

Servidor de Desktop Remoto:  Desabilitado
Captura de Video: Desabilitado

Armazenamento

Controladora: IDE ,
IDE Primario Master: [Discos Optico] VBoxGuestAdditions.iso (55,46 MB)
IDE Secundério Master:  [Discos Optico] Vazio

Controladora: SATA
Porta SATA 0: ubuntu. vdi (Mormal, 30,44 GB)

B Audio

Driver do Hospedeiro :  Windows DirectSound
Controladora: ICH ACS7 v

Figura 43: Virtualizador VirtualBox.

Para linguagem de programacao optou-se pelo uso do C++, que apresenta um de-
sempenho superior a outras linguagens de programagao interpretadas, tais como Python
e Java. No entanto, o C++ nao traz produtividade equivalente a linguagem como por
exemplo Python, que permitem rapida prototipagao de ideias. Essa escolha foi necessaria,
ja que o desempenho no sistema embarcado é algo de extrema importancia e linguagens

interpretadas dificilmente sao otimizadas.

A fim de facilitar o tratamento de arquivos e manipular eventos escolheu-se o fra-
mework Qt, descrito no Apéndice A.2. Esse framework fornece classes para se percorrer
o sistema de arquivos de forma simples, o que é necessario para a leitura dos exemplos de
treinamento, assim como, os modelos gerados. Outra vantagem é o fato de o framework

ser cross-plataform, isso quer dizer que o mesmo codigo implementado para desktop pode

WirtualBox: https://www.virtualbox.org/
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ser usado para se gerar um binario executavel para um sistema embarcado ou até mesmo

um dispositivo movel.

Uma maneira de se obter o framework Qt é através da instalacao, a qual foi reali-
zado no Host, da SDK (Sofware Development Kit), composto por uma IDE (Integrated
Development Environment) e pelo framework. O IDE, Figura 44, que acompanha a SDK

é conhecido como @t Creator, que inclui um editor, construtor de layout e forms, e um

debbuger. Para compilagao, o IDE utiliza-se de um compilador C++, que para Linux é o

GCC (GNU Compiler Collection).

trainhog.h [master] - TSR - Qt Creator 1ty B o) o1 i

@ trainhog.h

~ class Trainkog : public Qobject
~ {8 Algorithms
& Algorithms pri ;
~ @R Headers explicit Trainkog(Qstring path, QString trainName="", bool preComputed=true, bool trainsfalse, Qstring hog_type='2", QObject *parent = 0);
! dlassification.h

n dlassificationbow.h
n dlassificationhog.h void initoefaultvalues();
n detectionh
b helperh
b kmajoritytrainer.h

q_0BJECT

void readpescriptors();
Mat readH0GDescriptor(Ostring file);

void calculatelDA();
0id projectlbA();

0id trainsVM();
void evaluatePreComputed();
void evaluateExtracted();
int classify(Mat desc);

void normalizeData(Mat &data);

0id extractbescriptors();
void preProcessing(Mat &ing);
Mat computeH0G(Mat &ing) ;

void saveInfo();
01d loadInfo();

vectorsstring> m_classes;
QMap<Qstring, Mat> m_descriptors;
QMap<QString, Mat> m_descriptorsLDA;

Qstring m_path;
Qstring m_path Trainbata;
Qstring m_path HOG;
Qstring m_path Test;
Qstring m_path TestInages;
QString m_path Templates;
Qstring m_trainName;
Qstring m_HOG_type;

LDA m_LDA;
Vector<Ptr<sVM> > n_S\M;
Ptr<HOGDesCriptor> m_HOG;

CsvBuilder tempos;

signals:

Search Results

3 Application Output 4 Compile Output 5 Debugger Console &

Figura 44: Ambiente de desenvolvimento do Qt Creator.

Em conjunto com o framework Qt foi instalado a biblioteca OpenCV (Open Source
Computer Vision Library), que assim como o primeiro é um projeto open source e cross-
plataform. Como pode ser visto no Apéndice A.1, essa biblioteca é composta por médulos,
que traz a implementacao otimizada de diversos algoritmos utilizados em visao computa-

cional.

Para sua instalacao no Ubuntu é necesséria, primeiro, a instalacao de dependéncias,
através do gerenciador de pacotes apt-get, e compilagao de seu cédigo fonte, processo que
pode levar horas. Assim que terminada, a instalagao é feita pelo comando make install,
que instala os arquivos de cabegalho (headers) e bibliotecas dinamicas. A etapa final
consiste na configuracao do Qt Creator para que encontre os arquivos headers e faca a

ligacao das chamadas do cédigo fonte com as bibliotecas dinamicas.

Como ¢ possivel perceber, as escolhas se deram principalmente por solucoes de cédigo
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aberto (open source) e cross-plataform. Dessa forma o custo total do sistema se reduz

apenas ao custo de aquisigao do SBC (Single Board Computer).

Com o ambiente de desenvolvimento criado, a tarefa de implementacao se torna trans-
parente, ou seja, um codigo para ambas plataformas, desktop e embarcado. Nas proximas
secoes deste capitulo serao descritas as etapas da metodologia implementada. Neste tra-
balho foram consideradas apenas duas primeiras etapas de um sistema de identificacao
de placas de transito: detecgao (Segao 3.2) e reconhecimento (Secao 3.3). Devido as res-
tricoes do hardware de um sistema embarcado, foi adicionado uma etapa de segmentacao
(Segao 3.1). Por fim, a tltima segao (Secao 3.4) trata da segunda fase do desenvolvimento,
que corresponde a integragao do sistema de visao computacional ao sistema embarcado

(Target).

3.1 Segmentacao

O processo de segmentacao tem como intuito isolar na imagem as placas de transito,
reduzindo, assim, o espado de busca para a etapa de deteccao. Devido a forma como sao
construidas as placas possuem cores que as discriminam de uma grande parte dos objetos
em uma imagem. Sendo assim a cor é uma caracteristica a ser explorada no processo de

segmentacao. Neste trabalho este procedimento foi aplicado somente na fase de teste.

O método consiste em se manipular a imagem original de tal forma que se obtenha uma
mascara, utilizada para selecionar objetos que possuam as cores caracteristicas das placas

de transito. O processo completo pode ser acompanhado no fluxograma da Figura 45.

Inicialmente sao criados duas copias da imagem original. Uma das cépias é convertida
para a escala de cinza (Figura 45 - Passo 1) e tem seu histograma equalizado para melhora
do contraste (Figura 45- Passo 2), permitindo assim visualizar detalhes escondidos devido
as diversas condicoes de luminosidade encontradas. Esta imagem resultante serd utilizada

no final processo em conjunto com a mascara.

Em seguida a segunda cépia passa pelo processo de conversao do espaco de cores

(Figura 45- Passo 3). A imagem originalmente se encontra no formato RGB (Red, Green,
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Figura 45: Fluxograma do processo de segmentacao.
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Blue) e é convertida para HSV (Hue, Saturation, Value) de acordo com Equagao 3.1.

V = max(R, G, B)

V —min(R, G, B)

o v Se V#0
0 Senao
(3.1)
60 x (G — B) B
(V —min(R, G, B)) Se V=R
60 x (B — R)
"t v —mmmaen) 0V EC
60 x (R —G)
24 _B
O W (R, G, B)) Se V

Onde:

R,G, B variam de 0 e 1.
H varia de 0 a 360 graus.

S eV varlamde 0 a 1.

A escolha deste espaco de cores torna a segmentacao robusto a variacao na lumino-
sidade. Isto acontece, pois, este espago de cores separa a varidvel cromatica (Hue) da
luminosa ( Value), de acordo com Mogelmose, Trivedi e Moeslund (2012). Apds a conver-
sao do espago de cores a imagem é suavizada através de um filtro médio (Figura 45 - Passo
4), para a redugao de possiveis ruidos. Desta maneira é entao realizada a segmentagao

por cor (Figura 45- Passo 5) no canal de cores Hue.

As cores das placas de transito de detectadas sao: vermelho e azul. Para cada cor

ocorre a binarizacao conforme a Equacao 3.2. Os valores de threshold para cada cor foram
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encontrados de forma empirica e estao listados na Tabela 7.

Vermelho, Se Hue(x,y) > ThR; e Hue(z,y) < ThR,
ou

Hue(z,y) > ThRs e Hue(z,y) < ThR,

Pizel(x,y) = (3.2)
Azul, Se Hue(x,y) > ThB; e Hue(z,y) < ThBy

Outra Cor, Caso contrario

Onde:

ThR,, ThR; correspondem a primeira faixa do threshold para a cor vermelho.
ThR;, ThR; correspondem a segunda faixa do threshold para a cor vermelho.

ThB;, ThB5 correspondem a primeira faixa do threshold para a cor azul.

A imagem binarizada, Figura 46b, é utilizada para no algoritmo de componentes co-
nectadas para andlise estrutural (Figura 45 - Passo 6), que extrai grupos de pizels conec-
tados que forma regioes, e através destes sao calculadas as caixa delimitadora (bounding
bor). A seguir estas caixas sao filtradas (Figura 45 - Passo 7) conforme os seguintes

aspectos: proporcao entre altura e largura, altura e largura minima.

Tabela 7: Valores de Threshold para as cores vermelho e azul

Cor Valores de Threshold

ThR, =140, ThRy = 180

Vermelho ThRy =0, ThR, = 15

Azul ThBl = ]_07, ThBQ =133

Os valores para cada um destes aspectos foram encontrados de forma empirica. As
caixas selecionadas tém um valor de margem adicionada. Por fim a maéascara é utilizada
para filtrar, através de uma operagao “e logica”, as regides de interesse na imagem (re-

sultado do Figura 45-passo 8) em escala de cinza equalizada. Na Figura 46¢ é possivel
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visualizar o resultado final do processo completo. As regioes segmentadas irao alimentar

a etapa de teste na fase de detecgao.
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Figura 46: Resultados da detecgao. (a) Imagem Original; (b) Segmentagao por cor; (c)
Regioes de Interesse; (d) Localizagao da placa detectada.

3.2 Deteccao

Como descrito anteriormente a fase de deteccao, para este trabalho, é composta de
duas etapas: treinamento e teste. A seguir serao descritas ambas etapas, que podem ser

acompanhas no Figura 47.

Na etapa de treinamento utilizou-se, como base para a deteccao, o framework de
deteccao de objetos proposto por Viola e Jones (2001). Para o treinamento sao necessa-
rios tanto exemplos positivos, contendo placas de sinalizacao, como exemplos negativos,

imagens que esteja fora do dominio da detecgao.

O primeiro passo para a framework é a extracao das caracteristicas de cada um dos
exemplos positivos e negativos. Para este trabalho foram extraidas caracteristicas MB-
LPB (Multi-Bloc Local Binary Pattern) Zhang et al. (2007), as quais exigem um custo
computacional menor, culminando assim em um treinamento e execuc¢ao mais rapido do

que a Haar-Wavelets (VIOLA; JONES, 2004).

Extraidas as caracteristicas MB-LBP, o algoritmo Adaboost (VIOLA; JONES, 2004)
é utilizado para a selegao de caracteristicas e construcao da cascata de classificadores,
composto de varios classificadores fracos. Esta cascata é construida para que haja um
alto nivel de rejeicao nos niveis iniciais. Sendo assim regioes que nao tem qualquer relagao

com o objeto a ser detectado sao rapidamente descartadas.

Na etapa de teste Figura 47 uma imagem é apresentada para o sistema de deteccao
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Figura 47: Fluxograma do processo de segmentacao.
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e o processo de segmentacao é realizado, gerando varias regices segmentadas. A seguir
janelas sobrepostas, de tamanho fixo, sao deslocadas sobre estas regioes. Cada sub-regiao
é classificada, através da cascata de classificadores, como contendo ou nao uma placa de
transito. Isto é realizado para varias escalas e ao fim os resultados em cada uma das
escalas sao agrupados em uma caixa delimitadora, com grande probabilidade possuir o

objeto de interesse.

3.3 Reconhecimento

Apos selecionado as regioes de interesse é necessario classifica-las em relagao aos tipos
de placas de transito que se quer identificar. Dessa maneira, assim como na deteccao, esta
fase é dividida em duas etapas, que sao descritas a seguir e podem ser acompanhadas no

fluxograma da Figura 48.
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Figura 48: Fluxograma do processo de segmentacao.

O processo de treinamento inicia-se pela selecao de exemplos de imagens positivas
para cada um dos tipos de placas e redimensionamento para um tamanho fixo. De cada
imagem selecionada sao extraidos descritores de caracteristicas HOG (Histogram of Orien-

ted Gradients) (DALAL; TRIGGS, 2005). Diferente da fase anterior, as regides de interesse
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nao necessitam de uma melhora no contraste, pois, o o proprio extrator da caracteristica
HOG realiza a normalizacao do contraste em uma de suas ultimas etapas, como visto na
Subsecao 2.6.1.

Este descritor conta a ocorréncia de orientacoes de gradientes em porgoes localizadas
das imagens. O célculo é realizado em um grid denso de células uniformemente espacadas e
utiliza uma normalizacgao de contraste sobreposta para a melhorar a acuracia. A Figura 49
exemplifica como as orientacoes dos gradientes ficam distribuidos sobre este grid. Com é
possivel observar, as direcoes dos gradientes seguem aproximadamente o forma geométrica

da placa de transito.

v el 2R

Figura 49: HOG (Histogram of Oriented Gradients) da placa detectada.

Para este trabalho foram utilizadas células de tamanho 5 x 5 pizels. Cada bloco é
formado por 10 x 10 pizels, totalizando por bloco. O deslocamento entre blocos (stride)
escolhido foi de 5 pizels ou uma célula. As células sao discretizadas em 8 bins, nos quais
sao contabilizados as magnitudes dos gradientes. A Figura 50 ilustra o calculo do tamanho
vetor de caracteristica HOG. Com o é possivel observar essa configuracao produz um total
de 64 blocos, os quais contem 4 células e estao discretizadas em 8 bins. Dessa maneira,
o tamanho total do vetor de caracteristica é de 1568 entradas. O tamanho exagerado do

vetor torna necessario a aplicacao de alguma técnica de reducao de dimensionalidade.

Os descritores sao combinados em uma matriz, que é utilizado para extracao discri-
minantes lineares (Figura 48 — Passo 1), armazenados para uso posterior, por meio do
célculo do LDA (Linear Discriminant Analysis) (SCHOLKOPFT; MULLERT, 1999). Esta

técnica é responsavel por projetar o conjunto de treinamento em um espaco de menor
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Figura 50: Céalculo da dimensao do vetor HOG, com os parametros utilizados.

dimensionalidade com uma boa separabilidade entre as classes.

Dessa maneira, ocorre a reducao da dimensionalidade e, consequentemente, a reducao
no tempo de treinamento e teste. Os vetores de caracteristicas que antes possuiam 1564
dimensoes sao transformados para um vetor com apenas 43 dimensoes. A aplicacao desta
técnica impede o problema de overfitting, no qual o modelo se ajusta de forma demasiada

ao conjunto de treinamento tendo seu desempenho reduzido em imagens de teste.

Apoés areducgao da dimensionalidade dos descritores, é realizado o treinamento utilizando-
se a técnica de aprendizagem de maquina supervisionada SVM (Support Vector Machine)
linear (CHANG; LIN, 2011). Para o ajuste dos hiperparametros é utilizado a validagao
cruzada e os descritores de caracteristica sao normalizados por meio da norma L2 (L2-
Norm). Como descrito na Subsecao 2.6.3, a normaliza¢ao é uma etapa importante antes

do treinamento de uma SVM.

O esquema de validacao cruzada utilizado foi o k-fold, sendo o valor de k escolhido
igual a 10. Para se encontrar os hiperparametros foi realizado uma busca em grid (grid
search), no qual um nimero limitados de valores para C, dentro de uma faixa, tiveram

seu desempenho aferido durante a validagao cruzada.

Em seguida estes descritores sao agrupados nas suas correspondentes classes e entao



107

é realizado o treinamento. O método de treinamento utilizado, para um classificador
multiclasses, foi o0 One-vs-All (MIRZA; LIN, 2013; HSU; LIN, 2002). Esta estratégia consiste
em treinar um classificador bindrio por classe, com os exemplos desta classe como exemplos
positivos e os outros exemplos como negativos. Os modelos para cada tipo de placa sao

armazenados para uso na etapa de teste.

As regioes de interesse provenientes da fase de deteccao sao, em tempo de execucao
(etapa de teste), classificadas em um dos tipos de placas que o sistema foi treinado. Estas
sao redimensionadas e tem o descritor de caracteristica HOG extraido. OS parametros

utilizados para estes processos sao os mesmos utilizados na etapa de treinamento.

Em seguida o descritor HOG ¢é projetado no subespaco determinado pelos discrimi-
nantes lineares (Figura 48 — Passo 2), armazenados na etapa anterior. O vetor resultante

¢ entao avaliado por cada um dos classificadores bindrios treinados pela técnica SVM.

A estratégia One-vs-All adotada no treinamento requer que cada classificador binario
produza uma pontuacao de confianga com valores reais para que seja tomada a decisao.
Dessa forma os classificadores sao treinados para retornarem estimativas de probabilidade,
como definido em Wu, Lin e Weng (2004). A avaliagao é realizada para cada um dos
modelos e os valores de probabilidades estimadas sao comparados. O classificador que

emitir o maior valor tem sua classe atribuida a regiao de interesse testada.

3.4 Integracao com Sistema Embarcado

Apés a implementacao da metodologia proposta foi realizada a segunda fase do de-
senvolvimento, que consistiu na integracao do sistema de visao computacional ao sistema
embarcado. Grande parte dessa fase foi realizada através da compilagao de codigo fonte.
Existe a possibilidade de se compilar cédigo fonte no Target, porém o processo pode ser
demorado e inconveniente. Assim, optou-se pela compilacao cruzada, que permite compi-
lar cédigo fonte utilizando-se uma méaquina com mais recursos computacionais e reduzir

0 tempo necessario para o processo de compilacao.

Para se realizar a compilagao cruzada sao necessarias ferramentas compiladas para a
arquitetura do Host, que gerem codigo executavel para o Target. Para isso, a primeira
etapa da fase de integracao foi a instalacao de uma toolchain de compilagao cruzada no
Host. A compilacao nativa gera codigo binario para arquitetura x86, enquanto que a
compilagao cruzada gera codigo binario para a arquitetura ARM. A Figura 51 apresenta

um ilustracao da diferenca entre a compilacao nativa e cruzada, que ja foi discutida na
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Secao 2.7.

Cdédigo fonte

| | Host

Toolchain de Compilagao

Toolchain Nati
oolchain Nativo Cruzada

x86

Binario X86 Binario ARM Target

x86 ARM

Figura 51: Diferenca compilagao nativa e cruzada.

Uma toolchain consiste em um conjunto de ferramentas tais como: binutils, compi-
lador C/C++, blbioteca C e um debugger. O binutils é composto por duas importantes
ferramentas: o assembler, que converte um codigo em assembly (linguagem de maquina)
em um bindario, e o linker, que liga diversos cddigos objetos em uma biblioteca ou em um
executavel(HALLINAN, 2007). Outras ferramentas podem integrar o binutils como, por

exemplo, ferramentas para a manipulacao de binarios e analise.

Existem diversas maneiras de se obter uma toolchain. A primeira forma é através
de toolchains pré-construidas, disponibilizadas por fornecedores ou que acompanhem nas
BSP (Bord Support Package) do fabricante do hardware. O seu uso tem como desvantagem
a perda de flexibilidade na escolha das caracteristicas da toolchain como, por exemplo, o
tipo de biblioteca C' utilizadas. Ja a vantagem ¢ a facilidade de se iniciar o desenvolvimento

sem se preocupar com a criacao das ferramentas.

Construir a prépria toolchain, utilizando ou nao ferramentas automaticas, é outra
maneira de se obter a toolchain. No entanto, tal abordagem pode demandar tempo e
exige um conhecimento aprofundado sobre o tema. Além disso, tal abordagem foge do

escopo dos objetivos desta dissertacao.

Para sistemas embarcados, que utilizam arquitetura ARM, existem dois fornecedores,
mais conhecidos, de toolchain pré-compiladas: CodeSourcery® e Linaro®. A CodeSourcery
fornece uma solucao integrada, que compreende uma IDE com uma a toolchain GNU

para desenvolvimento em diversas arquiteturas. No entanto, para o desenvolvimento com

2CodeSourcery: http://www.codesourcery.com/
3Linaro: http://linaro.org/
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processadores ARM é necessério se recorrer a versao comercial do software.

J& a Linaro fornece toolchains otimizadas para os mais recentes processadores ARM
de forma gratuita e open source. Outra vantagem é a disponibilidade de pacotes para
sua instalacao na distribuicao Ubuntu, o qual foi escolhido como Host. Devido a estas
vantagens, a toolchain fornecida pela Linaro foi instalada no Host por meio do gerenciador

de pacotes.

As ferramentas do toolchain possuem um prefixo, que indica suas caracteristicas. Esse
prefixo é composto por varias partes, separadas por hifen, na seguinte ordem: arquitetura,
sistema operacional e ABI (Application Binary Interface). Para o hardware escolhido a

arquitetura do sistema embarcado é ARM e o sistema operacional utilizado é o Linux.

A ABI define uma interface binaria de baixo nivel entre uma ou mais partes de um
programa em uma determinada arquitetura. Isso determina como uma aplicacao interage
com ela mesma, com outras aplicacoes e com o kernel. Para sistemas embarcados essa
interface é conhecida como EABI (Embedded-Application Binary Interface), que estabe-
lece convencgoes padroes para formatos de arquivos, tipos de dados, uso de registradores,

organizacao do stack frame e passagens de parametros em funcoes.

Tanto a ABI quanto a EABI sao interfaces estabelecidas para o uso em sistemas
baremetal. Caso haja a utilizacao de um sistema operacional Linux a interface é conhecida

como GNUEABI. Além disso, existem duas versoes da gnueabi: hard-float e soft-float.

A versao hard-float faz uso do hardware de ponto-flutuante, conhecido como VFP
(Vector Floating Point) em processadores ARM, enquanto que a soft-float nao o utiliza.
Neste trabalho, a versao hard-float foi utilizada e a justificativa para isso sera vista mais
a frente. Dessa forma, todas a ferramentas do compilador instalado terao o prefixo arm-

linuz-gnueabihf, como pode ser visto na Figura 52.

Para o desenvolvimento do sistema embarcado foi escolhido como hardware alvo a
BealgeBone Black (BBB) (COLEY, 2013), um hardware de baixo custo, baixo consumo
energético e compacto. Custando apenas 45 ddlares é um projeto open hardware, o que
significa que podem ser realizadas melhorias no projeto original, tais como: redugao do
tamanho da placa e diminuicao consumo energético. Estas caracteristicas permitem a

facil integragao do sistema embarcado nos mais diversos tipos sistemas automotivos.

Para o inicio do desenvolvimento no hardware escolhido foi necessario a instalacao
de um sistema operacional Linux. Uma distribuicao Linux é composta pelo kernel e o

sistema de arquivos raiz (rootfs). O kernel é parte fundamental de um sistema operacional,
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Figura 52: Ferramentas presentes na toolchain arm-linux-gnueabihf.

sendo responsavel por gerenciar os recursos como memoria, processador e dispositivos.
Além disso, ele prove uma interface de comunicacao, conhecidas como system calls, entre

aplicagoes e o hardware. A Figura 53 ilustra essas caracteristicas do kernel.

Aplicagoes

Kernel

CPU Memdria Dispositivos

Figura 53: Comunicagoes feitas pelo Kernel.

O roofs é um sistema de arquivo contido na mesma particao em que o diretério raiz e
nele sao montados todos outros sistemas de arquivos durante o processo de inicializacao.
O seu conteido pode variar, mas no minimo contera os arquivos que sao necessarios para
o boot (inicializagao) do sistema e para traze-lo até um estado em que outros sistemas
de arquivos possam ser montados. No caso de distribuicoes Linux é principalmente esse
componente que diferencia uma distribuicao de outra. Dessa forma, a instalacao de um

sistema operacional compreende na gravagao desses componentes em um cartao SD ou na
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memoria Flash.

A BBB suporta diversas distribuigoes Linux, como Angstrom, Ubuntu, Debian, Gen-
too, entre outras. Devido a popularidade e para manter a mesma distribuicao do Host, foi
instalado a distribuicao Ubuntu 12.04 LTS. Optou-se pela nao utilizacao de uma interface
grafica do sistema operacional, para se economizar recursos computacionais. Existem di-
versas maneiras de se obter a distribuigao, sendo a mais simples por meio do download
de uma imagem da distribuicao para se gravar no cartao SD, que contém o kernel e o
rootfs do Ubuntu. Essa imagem pode ser obtida no site oficial da BeagleBoard Black*,

onde também sao providas as instrugoes de instalacao.

A integracao em sistemas embarcados pode se tornar algo repetitivo, uma vez que
¢ um processo que passa por sucessivos testes. Para agilizar e reduzir a necessidade de
gravacao da imagem a cada ajuste optou-se por fazer com que o sistema de arquivos raiz
resida no Host, facilitando as modificagoes e ao mesmo tempo permitindo uma compilagao

cruzada transparente, no que diz respeito ao acesso das bibliotecas do Target.

Na Figura 54 pode-se observar um esquema usual para se trabalhar com sistemas
embarcados. Nele o Host e o Target estao conectados por duas interfaces: Serial e Fther-
net. A interface serial é utilizada principalmente para realizar configuracoes no U-boot,
sendo possivel também terminal de linha de comando do sistema operacional. Através da
interface ethernet é possivel a montagem do sistema de arquivos raiz no Host, através do
NFS(Network File System).

P Serial
Host Target
P Ethernet - g

Figura 54: Esquema usual para o trabalho com sistemas embarcados.

Para a montagem do rootfs é necessario a configuracao do boot do sistema embarcado.
O processo completo de boot da BBB possui quatro estdagios. Quando a BBB é ligada, a
ROM (Read-only Memory) interna é carregada e imediatamente procura pelo arquivo do

bootloader de segundo estagio, conhecido por X-loader.

O X-loader é executado, realiza algumas inicializagoes basicas e carrega o bootloader

de terceiro estagio. Entao, o U-boot (terceiro estagio) carrega a imagem do kernel e o

“BBB: https://beagleboard.org/
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DTS (Device Tree Source) na memdria, e inicializa o kernel com alguns argumentos de
linha de comando, conhecido como bootargs. Por fim o Linux inicia e monta o sistema de

arquivos raiz.

Assim, foi configurado o U-boot, que ja veio gravado de fabrica e com suporte a NFS,
através dos argumentos do bootargs. Em seguida, configurou-se o Host como servidor para
encontrar o Target na rede. Implantando esse esquema de trabalho, as etapas relacionadas

ao Target passam a ser todas realizadas no Host.

O ultimo passo para a configuracao do ambiente de trabalho foi a compilacao cruzada
e instalacao das bibliotecas Qt e OpenCV no Target. No site oficial do OpenCV é dis-
ponibilizado o cédigo fonte da biblioteca. Esse foi baixado e descompactado na maquina
Host. Além disso, foi instalado o CMake no Host, pois, o projeto do OpenCV é baseado
nele. O CMake é um gerenciador do processo de construcao de um software, utilizando

um método que nao depende do compilador escolhido.

A compilagao do OpenCV exige a instalagao de diversas dependéncias. Essas foram
instaladas, através do gerenciador de pacotes apt-get no Target, antes do processo de
compilacao. Infelizmente, nao existe uma maneira pratica de apontar para o compilador

cruzado as bibliotecas do sistema Target.

O compilador da toolchain somente consegue encontrar as bibliotecas presentes no
sistema Host e mesmo utilizando diretivas para encontrar as corretas, o compilador acaba
confundindo e misturando bibliotecas dos dois sistemas. Dessa maneira, tal abordagem

tornou-se impraticavel, sendo necessario a pesquisa por outro tipo de solucao.

A solucao encontrada para resolver-se o problema de dependéncias, durante a compi-
lacao cruzada, foi o uso da aplicacao Scratchbox2. Esse é baseado no conceito de chroot,
que consiste em mudar o diretério raiz do processo raiz e de seus filhos para um diretério

especificado.

O Scratchbor?2 é composto por um conjunto de ferramentas projetadas para tornar
mais simples o desenvolvimento de sistemas embarcados. Através da criagao de um ambi-
ente virtual (sandbox) é possivel enganar o compilador cruzado para encontrar as depen-
déncias necessarias. Além disso, essa ferramenta prove uma tecnologia conhecida como
CPU-Transparency, em que executaveis construidos para o Host e Target podem ser exe-
cutados no Host. Os executaveis do Host rodam nativamente, enquanto que as aplicagoes

do Target sao emuladas.

Dessa maneira, foi instalado essa aplicacao e configurada para que realize o chroot
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no rootfs do Target, montado via NFS. Foram apontados como compiladores do sandbox
criado, o compilador cruzado instalado no Host. O diretério no Host que continha o codigo

fonte do OpenCV foi mapeado para um diretério no sandboz.

Apo6s a devida configuracao processo de compilacao na sandboz, o projeto do OpenCV
foi configurado através do CMake presente no Host. Nessa configuracao foram ativadas
as instrugdbes NEON, uma extensao avangada SIMD (Single Instruction, Multiple Data)
projetada para aceleragao de multimidia e algoritmos de processamento de sinais, como

codificagao/decodificagao de video, jogos, processamento de imagens, entre outros.

O incremento no desempenho, através dessas instrugoes, é obtido pela paralelizacao
na execucao das instrugoes, permitindo a manipulacao de até 16 dados por registrador
por vez (ARM, 2016). Para a compilagao do projeto com essas instrugoes, é necessério a
utilizagao da toolchain hard-float, instalada anteriormente, que gera codigo binario com

as instrucoes NEON.

Com o projeto configurado, a compilagao ocorreu no ambiente virtual criado pelo
Scratchbox?. Nesse processo foram utilizados o compilador cruzado e o projeto OpenCV
presentes no Host e as dependeéncias instaladas no Target. Finalizado a compilacao, que

levou algumas horas, os modulos do OpenCV foram instalados no Target.

A instalagao do Qt, diferentemente do OpenCV, pode ser realizada através do ge-
renciador de pacotes do Ubuntu. Porém, a versao do repositério é muito antiga e nao
permite a ativacao da utilizacao das instrucoes NEON. Dessa forma, o procedimento rea-
lizado para a instalacao do Qt, compreende passos similares aos do OpenCV. A principal
diferenca se da pela dispensabilidade de instalacao de dependéncias, tornando o processo
muito mais simples. Isso, ocorre, pois, o projeto do Qt disponibiliza o cédigo fonte de

todas as dependéncias, que sao compiladas junto como o projeto principal.

O codigo fonte do framework Qt foi baixado e compilado utilizando-se esquema de
compilacao cruzada. O arquivo de configuracao do framework foi modificado para utilizar

as instrucoes NEON e a toolchain de compilacao cruzada.

Antes da compilacao foi executado uma ferramenta de configuracao do projeto, si-
milar ao CMAKE, onde especificou-se todos detalhes da compilagao. Entao, realizou-se
a instalacao das bibliotecas dinamicas no Target e a configuragao do Qt Creator para
encontrar tanto as bibliotecas do Qt quanto do OpenCV, presentes no diretério do rootfs
montado no Host via NFS. Outra modificacao necesséria foi a indicacao para a IDE utili-

zar o gerenciador de bibliotecas (pkg-config) do ambiente virtual criado pelo Scratchboz?.
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Isso é necessario, pois, o gerenciador de bibliotecas do Host nao sabe onde estao as bibli-
otecas do Target. O Qt Creator utiliza essa aplicacao para encontrar as bibliotecas que
deve vincular ao cédigo a ser compilado. Se nao for feita esta modificagao, o codigo sera
veiculado a bibliotecas presentes no Host ou a compilacao nao sera realizada pela falta

das bibliotecas.

Também, instalou-se o gdbserver no Target, para que no processo de compilagao o
executavel criado no @t Creator fosse enviado e executado diretamente no Target, sendo
possivel realizar a debug no proprio Host. Isso facilitou a realizacao dos testes e extracao

de resultados, tanto no Target quanto no Host, que sera visto no proximo capitulo.
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4  Resultados

4.1 Bases de Dados

Grande parte das aplicagoes de visao computacional do mundo real necessitam de
imagens de treinamento. No campo de reconhecimento e deteccao de placas de transito
nao ¢é diferente, pois, muitas das técnicas envolvidas estao relacionadas a aprendizagem
de méaquina. Além de um conjunto de treinamento é necessario um conjunto de teste,
onde o desempenho do sistema sera aferido, permitindo melhorias e comparagoes entre

trabalhos.

De acordo com Stallkamp et al. (2012) poucas comparagoes sistematicas e imparciais
entre esses sistemas tem sido feita. Muitos estudos publicados nao utilizam as mesmas
bases de dados (datasets) e tratam diferentes etapas, tornando dificil a comparagao entre
os mesmos. Além disso, existem trabalhos que focam somente em determinados tipos de

classes, como as placas referentes ao limite de velocidade.

Um motivo para tais dificuldades se deve a poucas bases de dados disponiveis pu-
blicamente, sendo a grande maioria préprias ou de empresas. Como exemplo tem-se as

seguintes bases publicas:

e German TSR Benchmark (GTSRB) (STALLKAMP et al., 2012).

German TSD Benchmark (GTSDB) (HOUBEN et al., 2013).

KUL Belgium Traffic Sign DataSet (KUL Data set) (TIMOFTE; ZIMMERMANN;
GOOL, 2014).

Swedish Traffic Signs Data set (STS Data set) (LARSSON; FELSBERG, 2011).

LISA Dataset (MOGELMOSE; TRIVEDI; MOESLUND, 2012).

Cada uma dessas bases de dados é referente a um pais e possuem um determinado

niumero de classes. As quantidades de exemplos variam de dezenas a dezenas de milhares
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e nem todas possuem os exemplos anotados. Em seu trabalho, Mogelmose, Trivedi e
Moeslund (2012) fornece um comparativo entre elas com relacdo a essas e varias outras

caracteristicas.

Uma das bases de dados mais difundidas na area de reconhecimento de sinalizacao
¢ a GTSRB (German Traffic Sign Recognition Benchmark), que foi criada para uma
competigao realizada na International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN) em
2011. E uma das maiores bases de dados publicas disponiveis e contem placas de transito
da Alemanha, que sao adequadas para se treinar e testar sistemas que se adequem a

convencao de Vienna, que harmoniza sua aparéncia em 62 paises (HOUBEN et al., 2013).

Ela foi criada através de aproximadamente 10 horas de video coletados enquanto se
dirigia, de dia, por diferentes tipos de rodovias da Alemanha sob as mais diversas condi¢oes
de iluminagao, oclusoes parciais e rotagoes. E composta por 43 classes contendo mais de
50 mil imagens anotadas, divididas entre treino (39.209 imagens) e teste (12.630 imagens).

Na Figura 55 é possivel se observar todas as 43 classes disponiveis.

O®OE

(a) Placas de limite de velocidade. (b) Outras placas proibitdrias.
(c) Placas mandatdrias. (d) Placas sem restrigdo.

AANAAAAARANLANA
VAANN

(e) Placas de perigo.

e OVD

(f) Placas exclusivas.

Figura 55: Placas de transito presentes na base de dados GTSRB e seus respectivos
grupos. FONTE: (STALLKAMP et al., 2012)

Cada classe contém diversas instancias de placas de transito, composta de multiplas
imagens de uma mesma placa. Seus tamanhos variam de 15 x 15 a 222 x 193 pizels.

Essas imagens consecutivas, capturadas em diferentes distancias, apesar de parecerem
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idénticas, podem variar ter variagoes significantes para com a diversidade da base de
dados. Imagens com distancias grandes possuem baixa resolucao enquanto que as mais
proximas sao propensas ao motion blur. A Figura 56 apresenta alguns exemplos de placas

de sinalizacao presentes nessa base de dados.

Figura 56: Exemplos de placas de transito, presentes na GTSRB, nas mais diversas con-
digoes. FONTE: (STALLKAMP et al., 2012)

A GTSRB é uma base de dados, que para um observador humano, varia muito em
termos de qualidade e legibilidade (STALLKAMP et al., 2012). Suas imagens possuem
varios artefatos visuais devido a baixa resolucao, baixo contraste, motion blur e reflexo,
originados do processo de aquisi¢ao de dados e hardware. Stallkamp et al. (2012) realizou
experimentos para se medir o desempenho de um ser humano na classificagao de placas
referentes a base de dados de teste. A média de acuracia, para um humano, encontrada

foi 98,84%, enquanto que o melhor resultado para um individuo foi de 99,22% de acuracia.

Outra tarefa importante, em um sistema de identificacao de placas de transito, é
a deteccao (T'SD — Traffic Sign Detection). Diferente da tarefa de reconhecimento, a

detecgao envolve a localizacao da placa de sinalizacao em uma cena natural.

Para Houben et al. (2013) medir o desempenho de um sistema de detecgao é mais
dificil do que estagio de classificagao. Juntamente a isso, as bases de dados publicas
existentes em sua grande maioria apresentam pouca variancia em relagao as condicoes de
iluminacao e cenarios de conducgao. Sendo assim, com o intuito de suprimir estas falhas,
Houben et al. (2013) propos a GTSDB (German Traffic Sign Detection Benchmark), uma

base de dados especifica para o problema de deteccao.
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A GTSDB baseia-se nas trés principais categorias de sinais: Proibitério, Mandatorio
e Perigo. Cada uma dessas classes é representada por um formato e cor especifico, como

pode observar-se na Figura 57.

@ Placa Proibitoria
A Placa de Perigo

o Placa Mandatoria

Figura 57: Grupos de placas, agrupadas por forma e cor, presentes na GTSDB. FONTE:
(HOUBEN et al., 2013)

As imagens foram capturadas nos mais diversos cendrios (urbano, estradas e rodovias)
durante o dia e anoitecer nas mais diversas condicoes climaticas. Cada placa apresenta

tamanhos que variam de 16 e 128 pizels, com respeito a sua maior dimensao.

A base de dados compreende mais de 900 imagens de cenas naturais contendo 1206
sinais de transito e esta dividida entre treino e teste. O conjunto de treino é composto de
600 imagens com 846 sinais, enquanto que o de teste possui 300 imagens e um total de
360 sinais. A Figura 58 mostra alguns exemplos de cenas naturais encontradas na base

de teste.

Ambas bases, GTSRB e GTSDB, sao desafiadoras, testando um sistema de identifica-
¢ao de placas de transito nas mais diversas condigoes. Neste trabalho elas foram utilizadas
para o treinamento da metodologia proposto no Capitulo 3 e serao utilizadas na Secao 4.2,
GTSDB, e Secao 4.3, GTSRB, para a extragao dos resultados.

Os testes foram realizados em um desktop (Intel Core i5 2.5 GHz e 8 Gbytes de me-
moéria RAM) e em uma BeagleBone Black (ARM Cortex A8 1GHz e 512 Mb de meméria
RAM). Inicialmente foram treinados modelos para cada uma das fases propostas e poste-
riormente medidos o desempenho e os tempos de execucao em cada uma das plataformas
de teste. Todos os treinamentos foram feitos no Desktop e o modelo gerado foi copiado

para o teste no sistema embarcado.
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Figura 58: Exemplo de cenas naturais presentes no conjunto de teste da GTSDB. FONTE:
(HOUBEN et al., 2013)

4.2 Resultados Deteccao

A etapa de deteccao é precedida pela segmentacao, que é responsavel pela reducao do
espaco de busca. A segmentacao é dependente das condigoes de iluminacgao e pode muita
das vezes ser influénciada por outros elementos de mesma colora¢ao na cena. O Anexo B

mostra alguns exemplos da segmentagao proposta (coluna da esquerda).

A base de dados GTSDB fornece poucos exemplos para o treinamento do framework
Viola & Jones. Sendo assim foi necessario a criacao de exemplos positivos sintéticos.
Para cada um dos exemplos fornecidos foram criados outros variando-se a rotacao e
adicionando-se novos planos de fundo. Este procedimento permite o sistema modelar

o problema com maior precisao, conferindo assim uma maior robustez.

O Anexo B apresenta alguns exemplos de cenas onde foram detectadas placas ou
houveram falsos positivos. Neste anexo, cada linha apresenta o resultado da segmenta-

¢ao (esquerda) e detecgao(direita) para uma determinada cena do conjunto de teste da
GTSDB.

Um detector foi criado para cada classe e os testes foram realizados nas imagens forne-

cidas pela competicao. Diferentemente das imagens de treinamento estas sao compostas
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por cenas naturais. Sendo assim, a objetivo é percorrer a imagem a procura de placas de

transito, pertencentes a classe, determinando a caixa delimitadora dos mesmos.

Para este trabalho as imagens de teste foram redimensionadas para uma resolugao
de 640 x 480 pizel. Isto foi necessario para reduzir a carga de processamento no sistema
embarcado e tem como implicacao a reducao da distancia méaxima com que as placas de

transito serao detectadas.

Os erros e acerto foram calculados utilizando-se o ground truth fornecido pela com-
peticao. Ele contém, para cada cena, a posicao de cada placa e sua respectiva classe.
Cada detector foi testado, em todas cenas, e suas saidas comparado com o ground truth.
Para ser considerado um acerto e nao ser descartado, a caixa delimitadora do detector,
com a classe correta, deve ter pelo menos 80% de sobreposicao com o resultado esperado,

calculado através do coeficiente de Jaccard (MATHIAS et al., 2013).

As métricas utilizadas para avaliagdo do desempenho da detecgao foram precisao (pre-
cision) e sensitividade (recall) . A precisao corresponde a fracdo dos objetos detectados
que sao relevantes, Equacao 4.2. J4a sensitividade corresponde a fragao dos objetos rele-
vantes que sao detectados, Equacao 4.1. Para o calculo destas métricas os erros e acertos
sdo sumarizados em uma tabela contendo os nimeros de verdadeiros positivos (TP), falsos

positivos (FP), falsos negativos (FN).

TP
S@nSitiUidade = m (41)
TP
Precisao = m (42)

Por fim, cada detector tem seu ntimero de estagios variado e sua precisao e recall
calculados. Estes valores sao usados para plotar a curva de Precisao versus Sensitividade
(precision vs recall). Na Figura 59 é possivel observar as curvas plotada com e sem o uso

de segmentagao, respectivamente.

Comparando-se as AUC (Area Under Curve) de ambos graficos é possivel observar
que o uso de segmentacgao fez aumentar a eficiéncia dos detectores das classes proibitérias
e mandatoria. Também é possivel notar suas baixas AUC em relacao a classe proibitéria.
Isto acontece, pois, o nimero de exemplos fornecidos pela competicao é pequeno, além
de conter placas de transito em condicoes ruins. Para uma melhora nos resultados uma

possivel estratégia seria a utilizagdo dos exemplos pertencentes a competicao GTSRB.
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Figura 59: Gréafico comparativo do desempenho da detecgao. (a) sem o processo de
segmentacao; (b) com processo de segmentagao.
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Neste trabalho, porém, preferiu-se manter os moldes da competicao.

A Tabela 8 faz um comparativo da metodologia de deteccao proposta com as técnicas
apresentas em Houben et al. (2013). Para a extragdo desses resultados foi considerado
uma precisao de 10%. No problema abordado nao é necessario uma precisao muito alta,
pois é mais importante detectar todas as placa de transito em uma cena (alto recall) do
que a introducao de falsos positivos. Esses podem ser facilmente eliminados na fase de
reconhecimento através do treinamento de mais uma classe para rejeita-los. Essa classe
pode ser treinada com exemplos positivos provenientes de todas as classes de placas de

transito e exemplos negativos que nao contenham o objeto de interesse.

Tabela 8: Comparativo de taxa de detecgao para 10% de precisao. Fonte: (HOUBEN et al.,
2013)

Algoritmo  Proibitério Perigo Mandatorio

Proposto 90,6% 0% 91,2%
HOG + LDA 91,3% 90,7% 69,2%
Hough-like 55,3% 65,1% 34,7%
Viola-Jones 98,8% 74,6% 67,3%

Adicionalmente, foram realizados testes em video para a fase de deteccao. Para cada
uma das classes foram coletados quatro videos diferentes contendo instancias de placas.
Esses foram submetidos ao processo de deteccao, sendo contabilizados o ntimero de ins-
tancias detectadas e o de falsos positivos. Entao, foram calculados as taxas de deteccao
para cada exemplo das classes. A Tabela 9 demonstra os resultados obtidos. No Anexo
D é possivel observar o resultado da detecgao para alguns quadros dos videos analisados,

onde a regiao da placa localizada esta definida por uma caixa delimitadora na cor azul.

Tabela 9: Resultados do teste em video da fase de detecgao realizado para as 3 classes de
placas de transito

Classe Proibitéria

Video 1 Video 2 Video 3 Video 4

Numero de Instancias 60 36 51 23
Acertos 57 33 51 20
Falsos Positivos 1 0 0 0

Taxa de Deteccao 95% 91,66% 100%  86,95%
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Classe Mandatoria

Video 1 Video 2 Video 3 Video 4
Numero de Instancias 49 36 33 67
Acertos 49 35 29 63
Falsos Positivos 7 5 8 10
Taxa de Deteccao 100%  97,22%  87.87%  94,02%
Classe Perigo
Video 1 Video 2 Video 3 Video 4
Numero de Instancias 43 43 27 44
Acertos 40 38 25 40
Falsos Positivos 0 0 0 0
Taxa de Deteccao 93,02% 8837% 92,59%  90,90%

Perigo

BeagleBone Black

Desktop

0 100 200 300 400

milisegundos

M Sem Segmentacdo

(a)

Os gréaficos da Figura 60 demonstram os resultados de tempo obtidos para ambas
plataformas, com e sem a utilizacao do processo de segmentacao. E possivel observar
nos graficos o impacto que a segmentacao tem na reducao do tempo de execugao. Uma
média 5 quadros por segundo foi obtida para o sistema embarcado com a aplicacao da
segmentacao, enquanto que no desktop superou os 30 quadros por segundo. O tempo
obtido para sistema embarcado permite a aplicacao para problemas reais, uma vez que

varias imagens sao capturadas por segundo e isso torna a detecgao mais confiavel.

500 600 700

Com Segmentacdo
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Figura 60: Tempo médio (ms) de execugao da detecgao no Desktop e na BeagleBone Black
(Resolucao de 640 x 480 pizels).

4.3 Resultados Reconhecimento

Os exemplos positivos fornecidos pela GTSRB foram utilizados para o treinamento de
43 classificadores binarios seguindo o procedimento do fluxograma da Figura 48. Utilizou-
se a validacao cruzada para o treinamento e o valor do hiperparametro C encontrado foi
10. O sistema de reconhecimento foi testado nas imagens fornecidas pela competicao e os
resultados foram comparados com o ground truth também fornecido. Os erros e acertos
foram contabilizados em uma matriz confusa, que pode ser observada na Figura 61. Ela
fornece um panorama geral do desempenho dos classificadores e através dela é possivel

extrair outros resultados.
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Classificagdo

5 10 15 20 25 30 35 40

Real

Acuracia: 96,17 % Micro Média: 0,9617 Macro Média: 0,9461

Figura 61: Matriz de confusao da fase de reconhecimento.
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A matriz confusa foi mapeada para uma graduacao de cores, representando valores de
0 a 1. Como pode-se observar, na Figura 61, a coloracao proxima do vermelho se concentra
na diagonal, que indica muitos acertos e a cor restante na matriz é proxima do azul, que
indica poucos erros. Sendo assim o sistema atingiu uma acuracia ou CCR(correct classi-
fication rate) de 96,17%, que pode ser considerado um valor alto devido as dificuldades
encontradas na base de dados. No Anexo A é possivel observar todos valores da matriz
confusa encontrados. A soma de cada uma das linhas corresponde ao niumero total de
exemplos por classe. A Tabela 10 fornece um comparativo entre a metodologia proposta

e outras técnicas na literatura.

Tabela 10: Comparativo da metodologia de reconhecimento proposta. Fonte: (STALL-
KAMP et al., 2012)

Método CCR (%)

Comite de CNNs 99,46%
CNN de multi escala  98,31%
Proposto 96,17 %
Random Florests 96,14%

No site oficial'! da GTSRB é fornecido uma ferramenta para andlise dos resultados.
Para isso é necessario fornecer um arquivo, onde cada linha corresponde a predicao emitida
pelo sistema, a ser analisado, para cada uma das imagens da base de testes. As predi¢oes
sao valores de 0 a 42, que sdao o numero de classes presentes na GTSRB. Através dessa
ferramenta é possivel se extrair a acuracia e visualizar erros e acertos do sistema. A
Figura 62 demonstra o resultado obtido pelo sistema proposto, citado anteriormente. No
Anexo C sao apresentados exemplos de acertos (C.1) e erros (C.2) cometidos pela etapa

de reconhecimento proposta.

No Anexo C.2 cada linha possui duas imagens extraidas da ferramenta de analise.
Cada uma dessas imagens possui 3 colunas: a primeira (class) corresponde a classe correta,
a segunda (image) a imagem da base de teste e a terceira (Detection) a classe reconhecida

pela etapa de reconhecimento deste trabalho.

Outras métricas extraidas foram a micro média e a macro média. Estes valores sao
mais confidaveis do que a acuracia, uma vez que levam em consideracao o desbalanceamento
do nimero de exemplos de cada classe. Como pode ser visto, estes valores estao proximos

da acurécia, o que indica que os nimeros de exemplos de cada classe estao balanceados.

LGTSRB: http://benchmark.ini.rub.de/



127

File Show Settings

Compare |

Figura 62: Matriz de confusao da fase de reconhecimento.

Os tempos foram extraidos somente para o sistema embarcada. Como pode-se obser-
var no grafico da Figura 63, o tempo total foi inferior a 8 milissegundos e as etapas que
mais consumiram recursos foram as de extracao de caracteristica (HOG) e redugao da
dimensionalidade (LDA). Sendo assim o tempo de reconhecimento é infimo se comparado
ao tempo de deteccao tendo pouco impacto no tempo total, mesmo quando é necessario
a classificacao de mais de uma instancia. O pouco tempo gasto para a execucao de 43
classificadores SVM leva a crer que o sistema possa ser expandido para um nimero maior

de classes sem comprometer muito o tempo total do reconhecimento.

Tempo reconhecimento

0 1 2 3 4 5 6 7

milisegundos

B Pré-processamento B HOG MLDA Normalizacio HSVM

Figura 63: Tempo médio (ms) de execugao do reconhecimento na BeagleBone Black.
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5 Conclusao

Neste trabalho foi proposto uma metodologia de reconhecimento e detecgao de placas
de transito para um sistema embarcado de baixo custo. Na fase de deteccao foi adicionada
uma etapa de segmentagao por cor, para reducao do espago de busca. Foram introduzidos
algoritmos de baixa complexidade, o que adequa o sistema para o uso em tempo real em
dispositivos embarcados. No desenvolvimento, utilizou-se, na implementagao do sistema,

a linguagem C++ e as bibliotecas OpenCV e Qt.

A aplicacao foi gerada para Linux embarcado, através da estratégia de compilacao
cruzada (cross-compiling) do c6digo fonte para a arquitetura ARM. Além disso, foi ativada
o uso de instrugoes NEON para aceleragao do sistema de visao no hardware embarcado,

em que foi realizado o processo de integracao.

Os testes foram feitos em bases publicas GTSRB e GTSDB, conhecidas pela sua
dificuldade de obtenc¢ao de bons resultados. Para ambas fases, deteccao e reconhecimento,
foram extraidas métricas para avaliacao da acurdcia e tempo de execugao no sistema
embarcado. Além disso, a utilizacao ou nao da etapa de segmentacao na deteccao foi
investigada, seu uso comprovou ser essencial para a reducao de tempo computacional e

aumento da precisao do sistema de visao.

Obteve-se taxas de sensitividade acima de 80%, em 10% de precisao, para as 3 classes
testadas. Ja o reconhecimento alcangou uma acuriacia de 96,17%, em uma das bases
publicas mais desafiadoras. Com relacao ao tempo de execucao no sistema embarcado,
uma taxa aproximada de 5 frames por segundo foi atingido. Levando-se em consideragao
que o processamento nao ¢ usualmente exigido em cada frame, esta taxa de frames pode
ser considerada préxima de tempo real, conforme Kumaraswamy et al. (2011). Sendo
assim a metodologia apresenta resultados que permitem a sua aplicacao em ambientes

reais e integracao em sistemas embarcado de baixo custo.
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5.1 Trabalhos Futuros

O trabalho realizado atingiu os objetivos desejados. No entanto existem intmeras
possibilidades para melhorias ou continuidade do mesmo. A seguir sao listados alguns

trabalhos futuros que podem ser realizados:

e Adicao de um sistema de atencgao visual (YU et al,, 2014). O processo de
deteccao de instancias de placas de sinalizacao gasta a maior parte do processamento
da BBB. A busca é feita de forma linear deslizando-se uma janela de tamanho fixo
pela imagem. Esta estratégia nao é considerada a mais eficiente, ou seja, é necessario
a inclusao de um sistema que implemente uma estratégia de busca eficiente fazendo

uso de técnicas relacionadas a atencao visual.

e Treinamento e teste com uma base de placas de sinalizagao brasileira.
Poucas sao as bases de dados disponibilizadas publicamente. Existe diferencas nas
sinalizacoes de cada pais e seria interessante a criacao de uma base de dados dispo-
nibilizada publicamente para comparar sistemas desenvolvidos exclusivamente para

a sinalizacao brasileira.

e Integrar o sistema de visao computacional a GPU SGX530 da BBB.
Grande parte dos algoritmos utilizados sao altamente paralelizaveis, devido a sua
natureza. Tais algoritmos se tornam viaveis em tempo real no momento que fazem
uso de dispositivos como GPUs. Dessa maneira uma implementagao ou adapta-
¢ao dos algoritmos escolhidos para este trabalho poderia acelerar o desempenho do

sistema.

e Adicao de um sistema para rastreamento da placa de sinalizagao detec-
tada e reconhecida, economizando recursos computacionais. Em um sistema real
uma mesma placa identificada aparece em uma sucessao de quadros. Dessa ma-
neira nao é necessario o reprocessamento dos frames seguintes, sendo que a placa
possivelmente estard localizada em uma regiao préxima a originalmente identifi-
cada. Sendo assim pode-se aplicar algoritmos de rastreamento, economizando assim

recursos computacionais.

e Aplicar técnicas para realizar treinamento da etapa de reconhecimento
de maneira online, para que o sistema evolua na medida em que tenha acesso a
novas instancias de placas. O sistema treinado neste trabalho nao evolui com os

erros realizados ou novas placas identificadas.
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APENDICE A - Ferramentas de Desenvolvimento

Neste apéndice serao apresentados as principais ferramentas utilizadas no desenvolvi-
mento do sistema de visao computacional proposto no Capitulo 3. Optou-se por trabalhar

com ferramentas open source para reducao dos custos de desenvolvimento do sistema.

A1 OpenCV

OpenCV ! (Open Source Computer Vision) é uma biblioteca de visao computacional
projetada para eficiéncia computacional e com um foco muito forte em aplicagoes de
tempo-real. Desenvolvida pelo centro de pesquisa da Intel atualmente é suportada por

Willow Garage e Itseez.

Foi langado sob licenca BSD, sendo assim gratuito tanto para uso comercial quanto

académico. E um projeto cross-plataform, assim, disponivel para diversas plataformas

entre elas: Linux, Windows, Mac OSX, Android e 10S.

E escrita em linguagem C' e C'++ otimizada, mas possui compatibilidade com outras
linguagens dentre elas: Python, Java, Matlab®, C#, entre outras. Através da biblioteca
OpenCL pode-se tirar proveito da aceleracao de hardware em sistemas de computacao he-
terogeéneos, sendo dessa maneira possivel aproveitar o poder computacional das modernas
GPUs. Entre as areas de aplicacao pode-se citar:

e Sistema de reconhecimento facial.

e Reconhecimento de gestos.

e Realidade aumentada.

e Rastreamento de movimentos.

ISite Oficial: http://opencv.org/
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Segmentagao e reconhecimento de imagens.

Extracao de caracteristicas 2D e 3D.

Visao estéreo.

Identificacao de objetos.

Robdética.

A biblioteca esta dividida em moédulos, que executam determinados tipos de funcio-
nalidades. Os médulos e suas funcionalidades sao apresentados a seguir:
e (ore - Estruturas de dados principais, tipo de dados e gerenciamento de meméria.

e [Imgproc - Filtragem de imagem, transformacoes geométricas, analise de estruturas

e formas.
e Highgui - Interface de usudrio, leitura e escrita de imagens e video.
e Video - Analise de movimento e rastreamento de objeto em video.
e (Calib3d - Calibracao de camera e reconstrucao 3D para multiplas vistas.
o Features2d - Extracao de caracteristicas, descricao e correspondéncia
e Objdetect - Deteccao de objetos utilizando cascade e classificadores HOG.

e ML - Modelos estatisticos e algoritmos de classificacao comuns a visao computacio-

nal.
e Flann - Buscas rapidas em espagos de caracteristicas hiperdimensionais.
e GPU - Paralelizacao de algoritmos selecionados para execugao rapida em GPUs.

e NonkFree - Implementacao de algoritmos patenteados.

Esses modulos sao versateis o suficiente para resolver a maior parte dos problemas
de visao computacional. Mesmo no caso de uma pesquisa em que se queira criar novos
algoritmos a OpenCV fornece uma arquitetura, gerenciamento de meméria e suporte a
GPUs que irao auxiliar no desenvolvimento. Facilitando, assim, o desenvolvimento e teste
durante a fase de pesquisa de quais metodologias se aplicar para determinado tipo de

problema.
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A2 QT

O Qt 2 é um framework de aplicacao cross-plataform utilizada de forma abrangente
em aplicacoes que necessitam executar em hardwares ou sistemas operacionais variados,
com pouca ou nenhuma mudanga no codigo fonte, e com velocidade de um aplicativo
nativo. Atualmente o @t é desenvolvido por Qt Company e Qt Project sob governanca

open-source.

Ele esta disponivel com licenga tanto comercial quando open-source GPL v3, LGPL
v3 e LGPL v2. De acordo com esses termos somente é possivel a distribuicao de um
produto comercial caso o codigo fonte seja disponibilizado de forma aberta ou o produto

faga uso de bibliotecas compartilhadas (se¢ao 4.d.1 da LGPL ).

O framework é utilizado principalmente no desenvolvimento de aplicagoes com inter-
face gréfica de usudrio, conhecida com GUI (Graphical User Interface). Apesar disso,
programadores podem desenvolver aplicativos de linha de comando ou terminais para

servidores. As principais caracteristicas do framework sao:

Sistema intuitivo de classes em C++.

Portabilidade entre sistemas operacionais desktop e embarcados.

Ferramentas de desenvolvimento integras com IDE cross-plataform.

Alto desempenho em tempo de execucao e pequena contribuicao no tamanho do

executavel em sistemas embarcados.

O @t possui seu proprio conjunto de ferramentas para desenvolvimento de aplicagoes
cross-plataform e que incluem o QT Creator para desenvolvimento, compilacao e projeto
de interfaces graficas. O Qt creator estd disponivel para diversas plataformas e através

dele é possivel se configurar um ambiente de desenvolvimento para sistemas embarcados.

A linguagem utilizada para o desenvolvimento é C'++ possuindo algumas extensoes,
tal como signals e slots, que simplificam o tratamento de eventos. Suporta uma vasta
quantidade de compiladores entre eles: GCC C++ e Visual Studio. Sua caracteristica
cross-plataform permite ser executado na maior parte das plataformas desktop ou moveis.

Algumas das plataformas suportadas atualmente sao listadas abaixo:

2Site Oficial: https://www.qt.io/
3Documento LGPL: https://www.gnu.org/licenses/gpl-3.0.html
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e Android

e 10S

e Linux Embarcado

e Windows CE

e Windows RT

e Windows

e OS X

e Entre outros
Com o Qt é possivel se escrever aplicagdo apenas uma vez e implantar (deploy) em vérios
sistemas operacionais sem a necessidade de reescrever codigo. O framework é dividida

em modulos, projetados para desempenhar determinadas tarefas. Abaixo sao descritas as

principais funcionalidades de alguns moédulos disponiveis no pacote Qt Essentials:

e ()t Core - Contém classes utilizadas por outros médulos, sistema de meta-objetos,
estruturas de dados, algoritmos, concorréncia e threads, sistemas de eventos, con-

tainers, plug-ins e recursos para [/0O.
e t GUI - Mdédulo central para interface grafica de usuario.

e ()t Network - Camada de abstracao de rede. Contém diversos protocolos de comu-

nicacao.
e ()t SQL - Contém classes para integracao com banco de dados usando SQL.
e ()t QML - Mdbdulo para linguagens QML e Javascript.
o Qt Quick - Modulo para aplicacoes GUI escritos em QML 2.

o Qt Multimidia - Classes para audio, video, radio e funcionalidades de camera.
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ANEXO A - Valores da Matriz Confusa
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ANEXO B - Exemplos de Deteccao
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ANEXO C - Exemplos de Reconhecimento

C.1 Acertos
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ANEXO D - Analise em video da Deteccao

D.1 Proibitério

Figura 72: Proibitoério - Video 1

Figura 75: Proibitério - Video 4
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D.2 Mandatoério

Figura 76: Mandatorio - Video 1

Figura 78: Mandatorio - Video 3

Figura 79: Mandatorio - Video 4
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D.3 Perigo

Figura 80: Perigo - Video 1

Figura 81: Perigo - Video 2

Figura 82: Perigo - Video 3

Figura 83: Perigo - Video 4
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