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RESUMO

Com o crescimento constante da frota de veiculos em todo o mundo, a seguranga no transito
tem se tornado uma preocupacgdo cada vez mais recorrente. Dentre as causas de acidentes nesse
meio, destaca-se a falta de aten¢do dos motoristas as sinaliza¢des nas vias publicas, que podem
levar a graves acidentes. Neste contexto, o presente trabalho propde-se a treinar uma rede neural
com o algoritmo de detec¢do de objetos YOLO na versao 8 para identificacdo de 15 placas de
regulamentacdo e 2 de adverténcia. Para a rotulagem das imagens foi utilizado o framework
Roboflow e para o treinamento do modelo a linguagem de programacao Python. O treinamento
e estudo realizado acerca do tema contribuiu para o crescimento do conhecimento da drea que
¢ tdo importante para o desenvolvimento de tecnologias que podem salvar vidas no meio vidrio.
A precisdo média da rede treinada alcancou 69,9%, o mAP atingiu 65,3%, e o Recall ficou em
58,8%, cumprindo o objetivo de identificacdo proposto.

Palavras-chave: Rede neural. YOLO. Seguranca no transito. Inteligéncia Artificial. Visdo Com-
putacional.



ABSTRACT

With the constant growth of the vehicle fleet worldwide, traffic safety has become an increa-
singly recurring concern. Among the causes of accidents in this field, the lack of attention of
drivers to the signs on public roads stands out, which can lead to serious accidents. In this con-
text, this work proposes to train a neural network with the object detection algorithm YOLO
in version 8 to identify 15 regulatory and 2 warning signs. The Roboflow framework was used
for image labeling and the Python programming language for model training. The training and
study carried out on the subject contributes to the growth of knowledge in an area that is so
important for the development of technologies that can save lives on the road. The average re-
sult of the trained network reached 69.9%, the mAP reached 65.3%, and the Recall was 58.8%,
fulfilling the proposed identification objective.

Keywords: Neural network. YOLO. Road safety. Artificial intelligence. Computer vision.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, uma pesquisa do Ministério dos Transportes, Portos e Aviacao, apontou que
mais de 50% dos acidentes de transito sd@o causados por falhas humanas em rodovias federais.
Dessa contagem, 30,3% ¢ fruto do desrespeito as leis de trafego e 23,4% falta de atencdo do
condutor. (TRANSPORTES, 2018). Além disso, segundo dados do IBGE, a frota de veiculos
continua crescendo sendo em sua maioria os automoveis, portanto, a seguranca no transito pre-
cisa ser pautada e discutida, ja que atinge direta ou indiretamente a vida de todos os cidadaos.
(IBGE, 2022).

Diante desse cendrio, a tecnologia de Visdo Computacional tem sido amplamente ex-
plorada como uma ferramenta de apoio a seguranca vidria. Aliado a isso, as Redes Neurais
Convolucionais também agregam a esta solucdo, pois automatizam todas as fases da deteccdo
(selecdo de regido, extracdo de caracteristicas e classificagdo) e de reconhecimento de objetos.
(SA, 2021).

O YOLO é um método de deteccdo de objetos focado em processamento em tempo real
que, diferente dos sistemas de deteccao tradicionais, emprega uma rede neural convolucional
na imagem completa. Essa rede profunda divide a imagem em regides e estima seus limites e
probabilidades para cada regido, as quais sdo avaliadas e suas probabilidades calculadas. Por
isso, consegue identificar multiplos objetos e manter a performance, ideal para ser empregado
em um ambiente que demanda identificagdo rapida e precisa. (ZHAO, 2019).

No entanto, quando trata-se de automatizar veiculos para auxiliar na seguranca vidria,
muitas sdo as questdes que permeiam o assunto, desde a legislacdo, questdes éticas e o desem-
penho da prépria tecnologia utilizada. Baseado nisso, o presente trabalho propdem um estudo
e treinamento de uma rede neural com o algoritmo de detec¢ao de objeto YOLO em sua oitava
versdao para reconhecimento de algumas placas de transito visando documentar e validar se a
rede treinada seria capaz de desempenhar uma boa performance em um cendrio simulado.

O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma: capitulo 2 apresenta a Revi-
sdo Bibliografica sobre assuntos relevantes para o tema. No capitulo 3 € realizado um estudo
sobre trabalhos relacionados com o tema aqui proposto. O capitulo 4 apresenta todas as ferra-
mentas utilizadas no desenvolvimento e o capitulo 5 descreve o dataset utilizado, bem como o
processo de rotulagem. O capitulo 6 descreve os treinamentos da rede neural e o capitulo 7 exibe
os resultados obtidos. Por fim, o capitulo 8 apresenta as conclusdes e sugestdes para trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo € dedicado a escrita da fundamentagdo tedrica, onde sdo descritos con-
ceitos importantes sobre Visdo Computacional, Inteligéncia Artificial e Redes Neurais. Além
disso, sdo apresentadas informacdes sobre o algoritmo YOLO e placas de transito brasileiras,

bem como uma breve explicacio sobre veiculos autdnomos.

2.1 Visao Computacional

A Visdo Computacional teve sua origem concreta nos anos 1970, inicialmente conce-
bida como uma maneira de emular a inteligéncia humana e conferir comportamento inteligente
aos rob0s. Entretanto, 2 medida que o tempo avancou, ficou claro que o processo ndo era tdo
simplista como sugerido na época e o pensamento de "conectar uma camera a um computador
e fazer com que o computador descreva o que vé&", ndo era facil. Em vez disso, a Visao Compu-
tacional exigia uma compreensdo profunda da visdo humana e da percepg¢do, juntamente com
o desenvolvimento de algoritmos capazes de extrair significado a partir de imagens. (BODEN,

1988).

A Visao Computacional é a construcao de descri¢cdes explicitas e significativas
de objetos fisicos a partir de imagens. A compreensdo da imagem é muito
diferente do Processamento da Imagens, que estuda transformagdes de imagem
a imagem e ndo a descricdo explicita da construgdo. As descri¢cdes sdo um pré-
requisito para o reconhecimento, manipulagdo e o pensamento sobre os objetos.
(BALLARD; BROWN, 1982)

Um dos desafios centrais da Visdo Computacional reside na natureza inversa do pro-
blema, no qual se busca recuperar incognitas a partir de informacdes insuficientes para especi-
ficar completamente a solu¢do. Consequentemente, a disciplina recorre a modelos fundamen-
tados em principios fisicos e probabilisticos, bem como ao aprendizado de maquina com base
em conjuntos extensos de exemplos, a fim de discernir entre solugdes potenciais. No entanto,
modelar o0 mundo visual em toda a sua complexidade e riqueza se revela consideravelmente
desafiador. (SZELISKI, 2021).

Por vezes, os seres humanos percebem a estrutura tridimensional do mundo com certa
facilidade e naturalidade, no entanto, € essencial reconhecer o quanto as imagens sdo ricas em
termos de dados e como sua manipulag¢do pode conduzir a gera¢ao de solugdes e a simplificagao
de processos em computacio e robética. (SA, 2021).

Atualmente, a Visdo Computacional estd sendo amplamente utilizada em uma varie-
dade de aplica¢des do mundo real, que incluem:

a) Reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR): pode ser utilizado na leitura de cédi-
gos postais manuscritos e no reconhecimento automatico de placas de veiculos;

b) Inspecdo de méquinas: inspe¢do rapida de pecas para garantia de qualidade;
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¢) Logistica de armazém: para entrega autdnoma de pacotes e "drives"que transportam
paletes e coleta de pecas por manipuladores robéticos;

d) Imagens médicas: € possivel automatizar o controle de qualidade de uma producao
e em dreas mais especificas pode ser Uutil na caracterizagao e classificacdo de minérios;

e) Veiculos autdonomos: capazes de dirigir de um ponto a outro entre cidades, bem
como Voo autdénomo;

f) Construcao de modelos 3D: construcdo totalmente automatizada de modelos 3D a
partir de fotografias aéreas e de drones.

A Figura 1 exibe os exemplos citados para melhor entendimento:

Figura 1 — Exemplos de utiliza¢do de Visdao Computacional.

Fonte: Szeliski (2021)

2.2 Inteligéncia Artificial

O objetivo da Inteligéncia Artificial é o desenvolvimento de paradigmas ou algoritmos
que requeiram madquinas para realizar tarefas cognitivas, para as quais os humanos sdo atual-
mente melhores. Ela deve ser capacitada para realizar trés tarefas: armazenar conhecimento,

utilizar conhecimento armazenado para solucionar problemas e adquirir novos conhecimentos
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através da experiéncia. Sendo assim, representacao, raciocinio e aprendizagem, como apresen-
tado na Figura 2 (SAGE, 1990).

Figura 2 — Ilustracdo dos trés componentes principais de um sistema de 1A

Representacao

Aprendizagem

Raciocinio

Fonte: SAGE (1990)

2.3 Machine Learning

Em 1959, Arthur Samuel, cientista da computacdo, definiu aprendizado de maquina
como: "O campo de estudo que da aos computadores a habilidade de aprender sem serem ex-
plicitamente programados". (AGGARWAL, 2019). As tarefas de aprendizado de mdquina sdo
majoritariamente classificadas em trés categorias amplas:

1. Aprendizado supervisionado: O aprendizado supervisionado aborda a tarefa de prever
rétulos com recursos de entrada. Esse processo envolve a coleta de dados, o treinamento
de um modelo e o uso dele para fazer absor¢cdo com entradas ndo vistas. Sdo apresentadas
ao computador exemplos de entradas e saidas desejadas e o objetivo € produzir um mo-
delo que mapeia qualquer entrada para uma previsao de label. Este tipo de aprendizagem
pode ser aplicado em vdrios ramos, como a drea da sadde, onde € possivel, por exemplo,
prever um ataque cardiaco em um paciente com base em sua frequéncia cardiaca e pressao
arterial. (ZHANG et al., 2020). A Figura 3 descreve o fluxo do processo.

Outros exemplos relacionados sdo os sistemas de recomendacdo e classificacdo onde o

objetivo € exibir itens relevantes para os usudrios, mas com €nfase na personalizacdo. A
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busca, por outro lado, lida com a ordenagdo de resultados relevantes para os usudrios,
como em pesquisa da internet, onde a ordem importa. Cada um desses campos utiliza al-
goritmos e técnicas especificas de aprendizagem supervisionada para resolver problemas
diferentes. (ZHANG et al., 2020).

Figura 3 — Fluxo do Aprendizado supervisionado

L _ Supervised -
Training inputs > leamning Training labels
Y
Input > Model > Output

Fonte: Zhang et al. (2020)

2. Aprendizado nao supervisionado: No Aprendizado ndo supervisionado nenhum tipo de
etiqueta € entregue ao algoritmo de aprendizado, deixando-o sozinho para encontrar estru-
tura nas entradas fornecidas. O aprendizado nao supervisionado descobre novos padroes
nos dados ou um meio para atingir um fim. Esse modelo € utilizados para trés tarefas prin-
cipais, sendo elas armazenamento em cluster, associacdo e reducdo de dimensionalidade.
(IBM, 2023b).

O armazenamento em cluster € uma abordagem da mineracdo de dados que visa agrupar
dados nao rotulados com base em suas semelhangas ou diferencas. Algoritmos de cluste-
rizagdo sao empregados para organizar objetos de dados ndo classificados e em sua forma
bruta em grupos que refletem estruturas ou padrdes nas informacdes. Esses algoritmos po-
dem ser classificados em diferentes tipos, incluindo exclusivos, sobrepostos, hierdrquicos
e probabilisticos. (IBM, 2023b).

Uma regra de associacdo ¢ uma abordagem baseada em regras para identificar conexdes
entre varidveis em um conjunto de dados especifico. Esses métodos sdo frequentemente
empregados na andlise de cestas de compras, 0 que permite as empresas obter um enten-
dimento mais profundo das relagdes entre diversos produtos. Embora existam diferentes
algoritmos para gerar regras de associacdo, como , Eclat e FP-Growth, o algoritmo Apri-
ori € amplamente reconhecido como o mais utilizado. (IBM, 2023b).

A reducio de dimensionalidade € uma técnica empregada quando o nimero de caracteris-
ticas ou dimensdes em um conjunto de dados € significativamente elevado. Seu propdsito
€ reduzir o nimero de entradas de dados para um nivel gerencidvel, a0 mesmo tempo
em que tenta preservar a integridade do conjunto de dados ao méximo possivel. (IBM,
2023b).



17

3. Aprendizado por reforco: A Aprendizagem por Refor¢co € uma técnica de aprendizado
de maquina que combina o aprendizado profundo com a aprendizagem por reforco. Ela
tem sido usada em jogos como o xadrez e o Go, onde a rede Q-Network foi capaz de
derrotar jogadores humanos usando apenas a entrada visual. Outros exemplo € a deep
Q-netfowk que derrotou os humanos nos jogos da Atari usando apenas a entrada visual.
Esse aprendizado fornece uma declaracdo geral de um problema em que um agente inte-
rage com um ambiente ao longo de uma série de etapas. Em cada etapa o agente recebe
alguma observacao do ambiente e deve escolher uma acdo que € posteriormente transmi-
tida de volta para o ambiente por meio de algum mecanismo. Por fim, o agente recebe

uma recompensa do meio ambiente. Este processo € ilustrado na Figura 4. (ZHANG et

al., 2020).
Figura 4 — Aprendizado por refor¢co
’ > Action -
L | Y
Agent - Reward - Environment

Observation |

Fonte: Zhang et al. (2020)

2.4 Redes Neurais Artificiais

O primeiro modelo neural foi proposto por dois pesquisadores, o neurocientista Warren
McCulloch e o profissional de 16gica computacional Walter Pitts no ano de 1943. Juntos eles es-
creveram um artigo que tentava modelar matematicamente como um neurdnio funcionaria. (B.,
2000). Esse modelo tinha uma ou mais entradas binarias e uma saida também bindria e ativava
sua saida quando mais de um certo nimero de suas entradas estavam ativas. Assim, 0s pesqui-
sadores mostraram que mesmo com um modelo bastante simples, € possivel construir uma rede
de neurdnios artificiais que implementa qualquer tipo de operacao légica. (FERREIRA, 2021).

Na Figura 5 € possivel identificar as operacdes pois na primeira rede a esquerda €
realizada a operacdo de identidade: se o neurdnio A for ativado, o neurénio C também serd
ativado (uma vez que recebe dois sinais de entrada do neur6nio A); mas se o neurdnio A esta

desativado, o neurdnio C também serd desativado. Na segunda rede € realiza a operacao légica
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E: 0 neurdnio C € ativado apenas quando os neurénios A e B sdo ativados (um udnico sinal de
entrada ndo € suficiente para ativar o neuroénio C). Na terceira rede realiza a operagdo 16gica OU:
o neurdnio C ¢ ativado se o neurdnio A ou o neurdnio B for ativado. Por fim, se € suposto que
uma conexao de entrada pode inibir a atividade do neur6nio, a quarta rede realiza uma operagao
l16gica de ndo 16gico: o neurdnio C € ativado apenas se o neurdnio A estiver ativo € 0 neurénio

B estiver desativado.

Figura 5 — Redes neurais executando diferentes operagdes ldgicas

Fonte: Geron (2019)

24.1 Perceptron

O Perceptron € uma das arquiteturas de rede neural artificial (RNA) mais simples que
existe. Ela foi inventada em 1957 por Frank Rosenblatt, e foi baseada em um neurdnio artificial
diferente do proposto pelo McCulloch e Pitts pois as entradas e saidas sdo nimeros (em vez
de valores bindrios) e cada conexdo de entrada estd associada a um peso. A Figura 6 ilustra o
processo. (FERREIRA, 2021).

Figura 6 — Neurdnio Artificial aplicanda a fung¢do degrau

Saida: h_(x) = step(x’ w)

Funcdo degrau: step(z)
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Fonte: Geron (2019)

No entanto, uma arquitetura de redes neurais com poucos neurdnios tem baixo poten-

cial de resolucdo de problemas. Para realizar tarefas complexas, € necessdrio associar diversos
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neur6nios em uma arquitetura baseada em camadas.

2.4.2 Algoritmo Backpropagation

Por muitos anos, os pesquisadores da area de IA trabalharam para encontrar uma ma-
neira eficiente de treinar o perceptron multicamadas (MLP), mas nido obtinham sucesso. No
entanto, em 1986, David Rumelhart, Geoffrey Hinton e Ronald Williams publicaram um artigo
que introduziu o algoritmo de treinamento chamado backpropagation (retro-propagacdo), que
continua sendo usado até os dias atuais. (FERREIRA, 2021).

Para cada conjunto de dados de treinamento, a primeira etapa do algoritmo consiste em
realizar uma previsao e calcular o erro associado, o que é conhecido como feed-forward. Em
seguida, a aten¢do se volta para a camada imediatamente anterior, onde € calculada a contribui-
¢do de cada conexdo para o erro, processo denominado backpropagation. Por fim, os pesos das
instalacdes sdo ajustados de maneira a reduzir o valor do erro, empregando a técnica de descida
do gradiente. Para que o algoritmo funcione corretamente, seus autores fizeram uma mudanca
fundamental na arquitetura do MLP: eles substituiram a func¢io degrau pela func¢do logistica.

Isso foi essencial porque a funcio degrau contém apenas segmentos planos, assim, nao
ha um gradiente para processar, porque a técnica da descida do gradiente nao pode se mover em
uma superficie plana. Por sua vez, a fun¢do logistica tem uma derivada diferente de zero bem
definida, permitindo que a descida do gradiente faca progressos ao longo das etapas. A Figura

7 exemplifica o processo.

Figura 7 — Arquitetura de um MLP com trés camadas
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Fonte: Geron (2019)

As redes neurais contam com dados de treinamento para aprender e melhorar sua pre-
cisdo tornando-se ferramentas poderosas. Algumas tarefas de reconhecimento podem levar mi-

nutos em vez de horas quando comparadas com a identificacio manual feita por especialistas
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humanos. Uma das redes neurais mais conhecidas € o algoritmo de procura do Google. (IBM,
2023a).

2.4.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais, conhecidas como Convolutional Neural Networks
(CNN), tiveram sua origem a partir do estudo do cortex visual do cérebro e t€ém sido empregadas
no reconhecimento de imagens desde a década de 1980. Nos dltimos anos, devido ao aumento
significativo do poder de processamento computacional, a disponibilidade de grandes volumes
de dados e ao desenvolvimento de métodos para abordar desafios relacionados ao treinamento
de redes neurais profundas, as CNN alcangaram um desempenho sobre-humano em algumas
tarefas visuais complexas. (FERREIRA, 2021).

Em 1959, David Hubel e Torsten Wiesel realizaram uma série de experimentos com
gatos que forneceram insights importantes sobre a estrutura do cortex visual. Em particular,
eles mostraram que muitos neurdnios no cortex visual t€m um pequeno campo receptor local, o
que significa que eles reagem apenas a estimulos visuais localizados em uma regido limitada do
campo visual. Esses estudos inspiraram uma rede neural chamada neocognitron, introduzida em
1980, e que gradualmente evoluiu as atuais redes neurais convolucionais. Tais redes apresentam
dois novos tipos de camadas: as convolucionais e as camadas pooling (FERREIRA, 2021).

A camada de convolucdo € responsavel por extrair, bem como mapear o contetido da
imagem, transformando-o em dados. Esse processo ocorre por meio da aplicacdo de pequenos
blocos, conhecidos como filtros, que permitem a obtencdo das informacdes de sub-blocos da
imagem. J4 na camada de pooling os blocos que contém as informagdes extraidas na etapa de
convolucgdo sdo recebidos e as informagdes simplificadas, resumindo os dados do sub-bloco da
imagem em um unico valor e os repassa para uma camada totalmente conectada; hd mais trés
elementos fundamentais na composicao de uma Rede Neural Convolucional (PASSOS, 2021).

1. Camada totalmente conectada: Aqui € onde € iniciado o processo para classificar as
informacoes extraidas pelas camadas anteriores. A camada totalmente conectada achata
o sub-bloco contendo os dados extraidos, ou seja, o bloco € transformado em uma tnica
linha que contém todas as informagdes extraidas. (PASSOS, 2021).

2. Camada de dropout: Possui a responsabilidade de reduzir o overfitting - sobreajuste - da
rede. Ele ocorre quando a rede decora os dados utilizados no aprendizado e ndo € capaz
de aplicar as relacdes aprendidas em dados novos. E comum dizermos que neste cendrio
o modelo gerado a partir da rede treinada nio tem capacidade de generalizag¢do. Portanto,
nao apresenta bom desempenho quando colocado em produgao. (PASSOS, 2021).

3. Funcao de ativacao: A funcio de ativagdo, por sua vez, é responsavel pelo aprendizado
da rede, bem como pela relac@o entre as varidveis, decidindo quais neurdnios serdo ativa-
dos. (PASSOS, 2021).

Os filtros exibidos na Figura 8 sd@o matrizes que permitem que as redes neurais convolu-

cionais (RNC) identifiquem padrdes na imagem, como bordas, formas, texturas, curvas, linhas
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horizontais e verticais, cantos, cores e partes de um determinado objeto presente na imagem.
Quanto mais profunda for a camada da rede, mais sofisticado € o filtro aplicado. (PASSOS,
2021).

Figura 8 — Filtros das camadas convolucionais

Fonte: Keras (2020)

2.4.4 Matriz de Confusao

Para avaliar a qualidade das deteccdes do modelo, geralmente o modelo € dividido em
quatro grupos, como exibido na Figura 9. Um caso em que o modelo detecta corretamente um
objeto € chamado de Verdadeiro Positivo (TP). J4 quando um objeto que ndo estd realmente
na imagem ¢ encontrado, ele € um Falso Positivo (FP). Por outro lado, quando um objeto na
verdade ndo é detectado, ele € Falso Negativo (FN). O dltimo grupo € formado por Verdadeiros
Negativos (TN), Porém, no caso de detec¢@o de objetos, isso ndo é levado em consideragdo. Os

quatro grupos formam a chamada matriz de confusdo. (SOLAWETS, 2020)
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Figura 9 — Matriz de Confusao
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Fonte: Solawets (2020)

245 YOLO

You Only Look Once ou YOLO, é um algoritmo apresentado por Joseph Redmon, San-
tosh Divvala, Ross Girshick e Ali Farhadi em 2016 durante seus estudos de doutorado. Esse
algoritmo tem como objetivo apresentar uma nova abordagem para deteccdo de objetos, tra-
zendo 3 principais beneficios em relagdo aos outros modelos conhecidos até entdo, sendo eles:
(REDMON, 2016)

1. Rapidez: Em seu artigo, os autores afirmam que o YOLO atinge mais de duas vezes a
precisdo média;

2. Deteccao mais livre de erros: Ao contrério das técnicas baseadas em proposta de janela
deslizante e regido, o YOLO vé€ a imagem inteira durante o treinamento € o tempo de
teste, de modo que codifica implicitamente as informacdes contextuais sobre as classes,
bem como sua aparéncia. Os pesquisadores ainda acrescentam que O Fast R-CNN, um
dos principais métodos de detecc¢do, confunde manchas de fundo em uma imagem com
objetos porque ndo consegue ver o contexto maior, como o YOLO,;

3. Altamente generalizavel: O YOLO aprende representacdes generalizaveis de objetos.
Quando treinado em imagens naturais e testado em obras de arte, o YOLO supera os
principais métodos de deteccao, como DPM e R-CNN, por uma ampla margem.

Em contraste com sistemas de deteccdo tradicionais, onde classificadores e localiza-
dores eram utilizados sequencialmente localizando objetos e os classificando individualmente,
em etapas separadas, o modelo YOLO aplica uma rede neural convolucional na imagem inteira

como exibido na Figura 10. Essa rede profunda divide a imagem em regides e deduz seus limites
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e probabilidades para cada regidao, em que eles sdo avaliados e suas probabilidades calculadas
(ZHAO, 2019)

Figura 10 — Funcionamento do YOLO
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Fonte: Redmon (2016)

Atualmente, o algoritmo encontra-se em sua oitava versdo e tem seus desempenhos
comparados as versoes anteriores na Figura 11.

Figura 11 — Comparacdo com outros YOLOs
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Fonte: Ultralytics (2022)

Os modelos YOLOvS Detect, Segment e Pose sdo pré-treinados no conjunto de dados
COCO (Common Objects in Context), que incluem 80 classes pré-treinadas. Esse conjunto de

dados contém 330 mil imagens, com 200 mil imagens com anotacdes para tarefas de deteccao,
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segmentacdo e legenda de objetos e é projetado para incentivar a pesquisa em uma ampla vari-
edade de categorias de objetos e ¢ comumente usado para benchmarking de modelos de Visdo
Computacional. (ULTRALYTICS, 2023).

Na Figura 12 € possivel visualizar os tipos de modelo do YOLO:

Figura 12 — Tipos de modelos do YOLO

) val Speed Speed
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640 336 408.5 2.26

640 349 596.9 243

640 36.3 860.6 3.56

Fonte: Ultralytics (2022)

Para definicao do modelo escolhido, a rede foi aplicada a uma imagem do préprio autor

para comparar duas versdes do algoritmo. O resultado € visto nas Figuras 13 e 14.

Figura 13 — Algoritmo aplicado em foto do autor na versao nano

Cperson

person 0.73

Fonte: Autor
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Figura 14 — Algoritmo aplicado em foto do autor na versdo large

Operson

haniibag

Fonte: Autor

Percebe-se que a precisdo na versdo large é levemente maior, no entanto, ainda ndo é
suficiente para justificar a utilizacdo, visto que leva mais tempo de processamento. Outro teste
realizado, desta vez para validagdo do tema proposto, foi a confirmacgdo de que a unica classe
referente a placas de transito presente no conjunto de imagens base do YOLO ¢€ a placa de Pare

u "stop sign"como demonstrado na Figura 15.
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Figura 15 — Conferéncia de classe "Stop sign" existente
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Fonte: Autor

2.5 Sinalizacio de transito no Brasil

O transito brasileiro € regulamentado pela Lei n° 9.503, de 23 de setembro de 1997: o
Cdédigo de Transito Brasileiro (CTB) que define atribui¢des das diversas autoridades e 6rgaos
ligados ao transito, fornece diretrizes para a Engenharia de Trafego e estabelece normas de
conduta, infracdes e penalidades para diversos usudrios deste complexo sistema. (DETRAN.SP,
2022).

Segundo o Art. 80 do CTB, sempre que necessdrio, serd colocada ao longo da via, sina-
lizagdo prevista neste Codigo e em legislacdo complementar, destinada a condutores e pedestres,
vedada a utilizacdo de qualquer outra. Essa sinalizacio serd colocada em posicao e condi¢des
que a tornem perfeitamente visivel e legivel durante o dia e a noite, em distancia compativel com

a seguranca do transito, conforme normas e especificagcdes do Conselho Nacional de Transito.
(CONTRAN, 2022).
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2.5.1 Sinalizacdo Vertical

Os sinais vidrios, normalmente placas, estao fixados na posi¢ao vertical, ao lado da via
ou suspensos sobre ela. Transmitem mensagens através de legendas ou simbolos pré-estabelecidos
e servem para aumentar a seguranga, ordenar os fluxos de trafego e orientar os usudrios das vias.
A sinalizacdo vertical, de acordo com sua fun¢do, pode ser: sinalizacdo de regulamentacgdo, si-

nalizacdo de adverténcia e sinalizacdo de indicagdo. (CONTRAN, 2022).

2.5.2 Sinalizag¢do de Regulamentacdo

Sdo sinais que informam aos usudrios as proibi¢des, obrigacdes e restricdes impostas
no ponto ou trecho sinalizado. Desobedecer aos sinais de regulamentacao significa infringir as
normas de transito e, portanto, estar sujeito a penalidades e medidas administrativas. Os simbo-
los sdo em preto, o fundo € branco e a cor vermelha indica obrigagdo, proibi¢dao ou restri¢do.
Algumas placas apresentam tarja vermelha na diagonal, que significa proibi¢do. Os sinais R-1
e R-2 sdo os unicos sinais de regulamentacdo que diferem do formato circular dos demais, e
podem ser reconhecidos a distancia. Existem ainda, informagdes complementares a sinaliza-
cdo de regulamentagdo podendo utilizada uma placa adicional ou incorporada a placa principal,
formando um sé conjunto. (CONTRAN, 2022).

2.5.3 Sinalizacdo de Adverténcia

Sao sinais que servem para alertar os usudrios, com antecedéncia, sobre situacdes de
perigo na via, para que possam reagir de forma adequada. Os simbolos sdo em preto, e a cor
de fundo é amarela que indica aten¢do e perigo. O formato das placas geralmente é quadrado.
As recomendacgdes basicas em qualquer situagcdo de risco sdo: reduzir a velocidade e redobrar
a atencdo. Além disso, o condutor deve interpretar corretamente o sinal de adverténcia e tomar
os cuidados necessdrios para cada situagdo. Desrespeitar a sinalizacdo de adverténcia significa
imprudéncia e negligéncia. Também existem sinalizacdes especiais e informacdes complemen-
tares a sinalizacdo de adverténcia, para faixas ou pistas exclusivas de Onibus e para pedestres.
Elas podem estar incorporada a placa principal ou em uma placa adicional abaixo da principal.
(CONTRAN, 2022).

2.5.4 Sinalizacdo de Indicacao
Tem carater informativo ou educativo. Servem para indicar vias, locais de interesse, dis-
tancias e orientar condutores sobre percurso, destino e servigos auxiliares. (CONTRAN, 2022).

2.5.5 Outras sinalizagdes

* Sinalizacao Horizontal: Refere-se aos sinais que apresentam-se ao condutor pintados ou

desenhados sobre o piso, na posicao horizontal, na forma de faixas simbolos ou inscri-
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coes;

* Dispositivos Auxiliares: Aumentam a visibilidade dos sinais e chamam a atenc¢do para
obstaculos no local. Sdo confeccionados em material refletivo ou luminoso;

* Sinalizacdo Semaférica: Sinais luminosos controlados eletricamente que servem para
controlar o fluxo de veiculos e pedestres;

* Sinalizacdo de Obras: Muito semelhante as placas de adverténcia com a diferenca do
fundo laranjado e carater temporario;

* Gestos de agentes de autoridade de transito: Sempre que a sinalizacdo for efetuada
pelo agente, esta tem prioridade sobre as demais.

¢ Gesto de condutores: Sio sinais auxiliares, indicativos de manobras;

* Sinais sonoros: Sio os apitos do policial ou agente de transito.

2.6 Veiculos Autonomos

Os primeiros veiculos motorizados amplamente utilizados foram os barcos a vapor e
os trens. Os trilhos guia dos trens foram adotados principalmente para suportar seu enorme peso,
mas também serviam para controle direcional. Cerca de uma década apds sua invenc¢do, o avidao
ganhou seu primeiro piloto automatico. (WEBER, 2014).

Nao € por acaso que a autonomia chegou primeiro aos veiculos diferentes dos terres-
tres ja que, mesmo sendo dificeis, sdo ambientes relativamente tolerantes para veiculos auto-
guiados. Um dos principais desafios para veiculos autonomos terrestres sao a quantidade de
questdes que enfrentam, principalmente ao tratar-se de vidas de pessoas inocentes. Algumas
ideias como transformar as pistas em trincheiras que manteriam os carros separados em suas
proprias “trilhas” eram pautadas. No entanto, alguns anos depois, algumas das ideias se altera-
ram, continuando com o objetivos principais da seguranga, velocidade e acesso, mas também
carros partilhando as estradas comuns. (WEBER, 2014).

Durante as décadas de 1980 e 1990, a drea da Inteligéncia Artificial e a capacidade dos
computadores avangaram significativamente, possibilitando importantes realizacdes no campo
dos carros autdbnomos. Desde entdo, varias iniciativas surgiram, incluindo alguns desafios, como
o realizado em 2004 pela Administracao de Projetos de Pesquisa Avancada de Defesa dos EUA
(DARPA), que ofereceu um prémio de 1 milhdo de ddlares para quem trabalhasse em veiculos
autdbnomos para competir. Atualmente, existem vdrias iniciativas em andamento para o desen-
volvimento de carros autdnomos, com testes principalmente na Alemanha e nos EUA. (WEBER,
2014).

Um carro autdnomo € um veiculo que, em ultima instancia, pode funcionar
sem a interven¢do humana. Para que isso seja possivel, algumas tecnologias
devem estar embarcadas no automovel como controlador de velocidade, GPS
de alta resolucdo, sensores como radares e cameras que interpretam o entorno
do veiculo, computadores e algoritmos de Inteligéncia Artificial adequados.
(NETWORKS, 2023).
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A Sociedade dos Engenheiros Automotivos (SAE) desenvolveu uma classificacdo am-

plamente aceita para descrever os niveis de autonomia dos veiculos. Essa classificagdo é conhe-

cida como os "Niveis SAE de Autonomia"e ajuda a entender a capacidade e o grau de autonomia

dos veiculos. Os niveis sio:

Nivel 0: Sem Automacio de Condugdo: O veiculo ndo possui recursos de automagido e
todas as funcdes de direcdo sao realizadas pelo motorista.

Nivel 1: Assisténcia ao Motorista: O veiculo possui recursos que auxiliam o motorista
em tarefas especificas, como controle de velocidade de cruzeiro adaptativo ou assisténcia
de direcdo em faixa. No entanto, o motorista deve estar sempre atento € manter o controle
total do veiculo.

Nivel 2: Automacgdo de Dire¢do Parcial: O veiculo é capaz de assumir o controle de
certas func¢des de dire¢do, como acelerar, frear e fazer curvas em determinadas condi¢des.
No entanto, o motorista ainda deve estar preparado para retomar o controle do veiculo a
qualquer momento e deve permanecer atento.

Nivel 3: Automagdo Condicional: O veiculo pode assumir o controle em certas situagdes
e ambientes especificos, permitindo que o motorista se concentre em outras tarefas. No
entanto, o motorista deve estar preparado para retomar o controle quando solicitado pelo
sistema.

Nivel 4: Alta Automacgdo de Condugdo: O veiculo € capaz de realizar a maioria das ta-
refas de dire¢do sem interven¢do do motorista em determinadas condi¢des e ambientes
predefinidos. Embora um motorista possa ter a op¢ao de assumir o controle, o veiculo é
capaz de operar de forma autdbnoma na maioria das situacoes.

Nivel 5: Automacgio de Direcdo Completa: O veiculo é totalmente autdnomo, capaz de
realizar todas as tarefas de direcdo em qualquer condi¢cdo ou ambiente. Nao requer inter-

vengdo ou supervisdo humana.

Essa classificacdo ajuda a entender os diferentes niveis de autonomia dos veiculos, fornecendo

uma base comum para a discussdo e o desenvolvimento continuo da tecnologia de dire¢do autd-

noma. Mais informagdes sdo exibidas na Figura 16.



Figura 16 — Niveis de carros autonomos conforme SAE J3016
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3 TRABALHOS CORRELACIONADOS

Durante as pesquisas, alguns trabalhos foram selecionados para agregar a este trabalho
final, pois todos tratam de um assunto em comun: Treinamento para identificacdo de placas de

transito. Neste subcapitulo, eles serdo abordados.

3.1 Reconhecimento de imagens: Uso do método YOLO no reconhecimento de placas de
transito

O trabalho do aluno Jean Lucas da Silva Cimirro foi realizado no ano de 2022. Seu
TCC defende que a expansdo continua das cidades cria uma demanda crescente para a instala-
cdo de novas placas e manutencdo das existentes. Por isso, € necessdrio registrar com precisao
os dados dos sinais, como o numero de sinais, tipo, condi¢do e localizacdo geogréifica. Um
conjunto de dados dividido em trés classes: regulamentac¢do, adverténcia e indicagdo foi criado,
possuindo um total de 3283 imagens, posteriormente divididas entre treinamento e validacao. O
objetivo foi reconhecer sinais de transito brasileiros utilizando o método YOLO em sua quinta
versao. Foram realizados testes com trés arquiteturas do YOLO: small, large e extra large, ob-
tendo precisoes de 92,9%, 92,6% e 92,0%, respectivamente. Além disso, foi criado um dataset

das placas brasileiras e uma interface para o usudrio com o utilitirio QtDesigner. (CIMIRRO,
2022) !

3.2 Rotulagem e treinamento do YOLO para reconhecimento de placas de transito brasi-

leira

O TCC do aluno Bruno Oliveira Dantas foi realizado do ano de 2021. A pergunta de
sua pesquisa é: "Como detectar e classificar placas de transito brasileiras utilizando o YOLOv3,
e ainda documentar o processo de rotulagem e treinamento?"Bruno desenvolve seu proprio
dataset com 12 placas de trnsito mais comumente encontradas em vias ptblicas urbanas, além
de aplicar seu modelo em vérios videos mostrando diversas situa¢des climaticas. Ao fim, conclui
que o modelo gerado teve como resultado geral, uma acuricia de 86% e uma precisao de 100%.
(DANTAS, 2021a) 2

3.3 Criacao e validacao de uma base de dados com elementos do transito brasileiro para

veiculos autonomos

O artigo foi publicado na revista Brazilian Applied Science Review e descreve a impor-

tancia de um bom dataset, ja que o Brasil possuia na época, muitas universidades trabalhando

Thttps://dspace.unipampa.edu.br/handle/riu/7527
Zhttps://bdm.unb.br/handle/10483/30375
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em protdtipos de carros autdnomos, tendo em foco o desenvolvimento do veiculo em si e ndao
em uma base de dados. O dataset foi dividido em 47 classes com cones, pedestres, bicicletas, ci-
clistas, veiculos, motocicletas, motociclistas, seméforos, placas de regulamentagdo, adverténcia,
servigos auxiliares, identificacdo e indica¢do. Além disso, o software Blender3D foi utilizado
para aumentar o nimero de imagens, adicionando filtros para que as mesmas tivessem varia-
coOes para enriquecer o repertorio como variagdo de brilho, contraste e temperatura da cor dentre
outros, totalizando 79627 imagens disponiveis para posterior processamento. Apds, uma rede
neural foi treinada com YOLOv3 e o resultado obtido foi uma deteccao de 21,5% de objetos, o
qual 83% destes foram classificados corretamente no cendrio virtual; e uma detecc¢ao de 61,8%
de objetos, o qual 88% destes foram classificados corretamente no cendrio real. (CAMPOS
ELDER DE OLIVEIRA RODRIGUES, 2020) 3

3.4 Classificacao de Placas de Transito com Redes Neurais para Automacao de Veiculos

O estudo conduzido por Gustavo Bulka Bonafé Bademian e Celso Ap.de Franga aborda
o emprego de redes neurais convolucionais na categorizacdo de sinais de transito. O principal
objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma ferramenta destinada a veiculos indepen-
dentes, com o intuito de aprimorar a tomada de decisdes durante a conducao. Isso pode incluir
o controle da velocidade do veiculo, identificacdo de mudancgas possiveis no trajeto ou mesmo a
apresentacdo de informacgdes ao passageiro por meio de um computador de bordo. A pesquisa se
vale do conjunto de dados German Traffic Sign 1, composto por 39.209 imagens de treinamento
e 12.630 imagens de teste, distribuidas em 43 categorias distintas, cada uma representando um
tipo especifico de sinal de transito. Apds o treinamento, o resultado de acuricia chegou a ser
99,2% no processo de identificacdo e classificacdo da base de dados. (FRANCA, 2022) *

3.5 Deteccao e Classificacao de sinais de trafego em tempo real com base no algoritmo
YOLO Versao 3

O artigo em questao trata da deteccdo e classificacao de sinais de transito em tempo
real com base no algoritmo YOLOv3. O estudo foi realizado por V. Sichkar e S. Kolyubin,
pesquisadores da Universidade ITMO, na Rissia. O artigo descreve o processo de deteccdo e
classificagdo de sinais de trinsito em duas etapas. Na primeira etapa, os sinais de transito sdo
agrupados em quatro categorias com base em suas formas. Na segunda etapa, é realizada uma
classificagdo precisa dos sinais de transito localizados em uma das quarenta e trés categorias
pré-definidas. O modelo para deteccdo de sinais de transito foi treinado no German Traffic Sign
Detection Benchmark (GTSDB) com 630 e 111 imagens RGB para treinamento e validacgao,
respectivamente. O modelo de classificacdo foi treinado com a mesma base de dados e com

66.000 imagens RGB em uma biblioteca numpy com dimensao 19 x 19 de filtros de camada

3https://ojs.brazilianjournals.com.br/ojs/index.php/BASR/article/view/10783/9009
“https://repositorio.ufscar.br/handle/ufscar/15692
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convolucional e atingiu precisdo de 0,868 no conjunto de dados de teste. Os resultados experi-
mentais ilustraram que o treinamento do primeiro modelo de rede profunda com apenas quatro
categorias para localizacdo de sinais de transito produziu alta precisdao de mAP (média de preci-
sdo média), atingindo 97,22% . A camada convolucional adicional do segundo modelo aplicado
para classificacao final cria um sistema inteiro eficiente. Experimentos de processamento de ar-
quivos de video demonstraram quadros por segundo (FMS) entre 36 e 61, o que torna o sistema

vidvel para aplica¢des em tempo real. (V.N., 2020)

3.6 Consideracoes sobre trabalhos correlacionados

Ao finalizar a andlise dos trabalhos correlacionados € visivel a importancia do tema e
da diversidade de pesquisas na drea, pois com o nimero de veiculos aumentando nas vias, a pre-
ocupacao com a seguranca € crescente e legitima. O presente trabalho expande o conhecimento
existente ao utilizar a versao 8 da YOLO, que € mais recente e apresenta melhoras significativas
em termos de precisdo e velocidade, além de apresentar um aumento de 4 a 9 pontos percentuais
em mAP em relacdo a versdo 5 para um tempo de execucdo semelhante.

Além disso, este trabalho tem como objetivo preencher algumas lacunas no conheci-
mento existente, como melhorar o desempenho do reconhecimento de placas de transito brasi-
leiras, utilizar técnicas de rotulagem, testar a rede neural treinada, tanto em tempo real quanto
em videos previamente gravados e identificar alguns desafios que a tecnologia dos veiculos auto-
nomos enfrenta, como placas desgastadas ou ocultas. Agrego ainda que este trabalho apresenta
um soélido conteudo tedrico sobre conceitos importantes para entendimento do assunto, como

redes neurais artificiais, visdo computacional e placas de transito brasileiras.
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4 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Além do embasamento tedrico € necessario conhecer os instrumentos utilizados no
desenvolvimento deste trabalho. Este capitulo detalha as ferramentas utilizadas, sendo o Robo-
flow, o software de rotulagem de objetos o Google Colab para treinamento da rede neural, a

biblioteca Ultralytics e a linguagem de programacdo Python.

4.1 Roboflow

O Roboflow € uma plataforma online que capacita os desenvolvedores a criarem seus
proprios aplicativos de Visao Computacional, independentemente de seu conjunto de habilida-
des ou experiéncia, além de oferecer a hospedagem de um banco de dados de mais de 200.000
conjuntos de dados. (ROBOFLOW, 2023) No trabalho, foi utilizado para realizar a rotulagem
das imagens e a exportacdo desse material. Uma alternativa para esse software € o label image,

amplamente utilizado pelos desenvolvedores.

4.2 Overleaf

O overleaf € um editor da linguagem LaTeX utilizado para escrever e editar trabalhos
e arquivos (OVERLEAF, 2023). No trabalho, foi utilizado para estruturar todo o documento,
além de referenciar e ajustar as imagens selecionadas. Algumas alternativas para a ferramenta

sdo: TeXShop, Kile e LyX, que também suportam o LaTeX.

4.3 Google Colab

O Google Colab, ou Google Collaboratory, € um servico de armazenamento em nu-
vem de notebooks (ou células de codigos) voltados a criacio e execucao de codigos em Python,
diretamente em um navegador. Com ele é possivel ler, desenvolver e rodar c6digos e rich texts
em documentos interativos. (GOOGLE, 2023a). Sua utilizacio foi imprescindivel pois mesmo
na versao gratuita, dispdem de diversos recursos para treinamento de rede neural, como unidade
de processamento grafico (GPU), unidades de processamento de tensores (TPU), memoria, en-

tre outros.

4.4 Google Drive

O Google Drive é uma plataforma de armazenamento em nuvem criado pela empresa
Google. Com ele € possivel armazenar, compartilhar e colaborar em arquivos e pastas usando

qualquer dispositivo mével, tablet ou computador. (GOOGLE, 2023b). Sem ele, seria necessa-
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rio realizar o upload das imagens no Google Colab em cada execugdo de codigo, pois o Google

Colab possui uma memoria volatil.

4.5 Linguagem de programacao Python

Python é uma linguagem de programacao criada pelo matemadtico e programador Guido
van Rossum em 1991 e, embora seja considerada uma linguagem mais antiga, vem mantendo
sua posi¢do como uma das mais utilizadas. Uma das principais caracteristicas da linguagem
¢ ser de facil aprendizagem pois seu objetivo inicial era permitir um c6digo enxuto € menos
verboso. Além disso, destaca-se por ser multiplataforma, possuir coletor de lixo para gerenciar

automaticamente o uso de memoria, modo interativo entre outros. (PAIVA, 2020).

4.5.1 PyCharm Community Edition

A IDE PyCharm Community Edition pertence a empresa tcheca Jetbrains. Ela fornece
algumas features como complementacdo de codigo inteligente, inspe¢des de cddigo, realce di-
namico de erros e correcdes rapidas e recursos de navegacao avangados. Neste trabalho, a IDE
¢ utilizada para execugdo de dois c6digos: um para executar a rede em tempo real via webcam

e outra para executar em um video previamente gravado. (S.R.O, 2023).

4.5.2 Ultralytics

A Ultralytics € uma biblioteca de aprendizado de maquina de c6digo aberto que ofe-
rece solucdes de ponta para uma ampla gama de tarefas de Inteligéncia Artificial, incluindo
detecgdo, segmentacao, classificacdo, rastreamento e estimativa de pose. O Ultralytics YOLOvS
¢ a versao mais recente do modelo de detec¢io de objetos e segmentacdo de imagem em tempo
real, construido com base em avangos de ponta em aprendizado profundo e Visdao Computa-
cional, oferecendo desempenho incompardvel em termos de velocidade e precisdo (JOCHER,
2023).

4.5.3 OpenCV

OpenCV € uma biblioteca de codigo aberto projetada para fornecer uma infraestrutura
comum para aplicagdes de Visao Computacional e e aprendizado de mdquina. Ela oferece mais
de 2500 algoritmos otimizados que possibilitam o processamento e aprimoramento de imagens,
classificagdo de acdo humana em videos, reconhecimento facial, entre outros. Alguns usos im-
plantados do OpenCV abrangem desde unir imagens de StreetView, detectar invasdes em videos
de vigilancia, e inspecionar rétulos de produtos em fabricas em todo o mundo. O cédigo-fonte é
escrito nativamente em C++, mas também possui suporte em diversas outras linguagens, como
MATLAB e Java. Além disso, é compativel com os Sistemas Operacionais Windows, Linux,
Android e Mac OS (OPENCV, 2023).
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4.6 Camera

A webcam é um periférico de computador que permite aos usudrios gravar ou foto-
grafar o que for necessdrio. A cdmera utilizada para execucdo do algoritmo em tempo real foi
a Webcam Kross, Full HD 1080P com foco manual. Possui uma resolu¢do de 1920x1080px,

possui interface USB e de conceito plug and play. A Figura 17 exibe o equipamento.

Figura 17 — Camera utilizada

Fonte: Autor
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5 Dataset e rotulagem

Datasets sao componentes fundamentais em um projeto de Machine Learning. Eles
sdo a base utilizada para que os algoritmos consigam aprender, evoluir e exibir seus resultados.
No trabalho aqui apresentado, € necessario um conjunto de dados com boa visibilidade e com

varios exemplos para o sucesso da rede treinada.

5.1 Dataset utilizado

Para o primeiro treinamento da rede, o dataset utilizado foi desenvolvido por alunos
do Instituto Federal de Santa Catarina ! (MEDEIROS, 2018), com quatro objetivos especificos:
1) Aprender sobre a criacdo de bases de imagens; 2) Capturar imagens de vias que contenham
placas de sinalizacdo; 3) Aplicar técnicas de Processamento de Imagens para adequar as ima-
gens capturadas; 4) Disponibilizar o banco de imagens publicamente através de uma licenca
open source.

Ap0s a finalizacdo da rotulagem e treinamento, notou-se que seriam necessdrias mais
imagens para o sucesso do treinamento da rede neural e por isso, outros conjuntos de ima-
gens foram utilizados. Através do Roboflow Universe, um conjunto de dados foi encontrado 2
(JUNIOR, 2021) auxiliando no treinamento, além de algumas imagens disponibilizadas pelo
graduando Bruno Oliveira Dantas com seu trabalho: "Rotulagem e treinamento do Yolo para
reconhecimento de placas de transito brasileiras"® (NASCIMENTO, 2021), e pelo graduando
Guilherme Lopes do Nascimento com seu trabalho: "Classificacdo de placas de transito utili-
zando redes neurais convolucionais"*. (DANTAS, 2021b).

Na Figura 18 € possivel visualizar as etapas do desenvolvimento:

"https://wiki.sj.ifsc.edu.br/images/d/df/DiegoMedeiros-Projeto-13-2018-CSJ-Placas.pdf
2https://universe.roboflow.com/edward-junior/placas-de-transito-7poOk/dataset/1
3https://bdm.unb.br/handle/10483/30375
*https://repositorio.pucgoias.edu.br/jspui/bitstream/123456789/3542/1/TCC-Guilherme-2021.pdf
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Figura 18 — Fluxograma de treinamento do modelo
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Fonte: Autor

5.1.1 Criagao do projeto para rotulagem

Para criagdo do projeto, o primeiro passo foi a criagdo da conta no Roboflow e posterior
a 1sso, a cria¢do do projeto das placas, como explicado na Figura 19. Apos, todas as imagens
foram selecionadas e carregadas a plataforma.
Figura 19 — Fluxograma de treinamento do modelo

Criar novo projeto X

Uri erechim / & Novo Projeto Publico

Tipo de projeto

Segmentagdo de

instancia
Detecte véarios objetos e sua
forma real.

Detecgdo de objetos
Encontre varias colsas e sua
localizagdo especifica.

Classificacdo
Atribua rétulos a toda a imagem.

Mostre mais

Nome do Projeto

‘ TCC Caroline Paula Kolassa ‘

0 que vocé estd detectando? @ Licenca

{p\acas-de-transito } ‘ CCPOR4,0 w ‘

Cancelar Criar projeto publico

Fonte: Autor
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5.1.2 Técnicas Utilizadas

Para a rotulagem, as seguintes técnicas foram utilizadas, disponibilizadas pelo Robo-
Sflow:
* Criar um conjunto de dados especifico para a tarefa que deseja-se realizar;
* Criar caixas delimitadoras precisas e ajustadas ao objeto;
* Ao anotar objetos, certificar-se de que as caixas delimitadoras incluam todos os detalhes

importantes;

Ao lidar com oclusdo, desenhar uma caixa delimitadora para cada objeto visivel;
* Nao cortar parte do objeto ao desenhar a caixa delimitadora;

* Usar uma terminologia clara e concisa para descrever os objetos;

Usar ferramentas de rotulagem que sejam faceis de usar e que fornecam feedback preciso.

Alguns exemplos da aplicacao dessas técnicas encontram-se nas Figuras 20, 21 e 22.

Figura 20 — Exemplo de oclusdo entre placas

ponto de onibus

transito de pedestres

UNUSED CLASSES

No Tags Applied

- 240% § +

Fonte: Autor
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Figura 21 — Exemplo de caixa delimitadora muito justa
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Fonte: Autor

Figura 22 — Exemplo de caixa delimitadora muito espacada
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Fonte: Autor

5.1.3 Processo de Rotulagem

Apos a importagdo das imagens no framework Roboflow, cada imagem € rotulada com
uma caixa delimitadora utilizando o nome da classe ao qual a placa pertence. Apds 0 processo

ser realizado em todas as imagens, € separado a porcentagem de treino, validacdo e teste, sendo
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recomendadas as seguintes porcentagens, respectivamente: 70%, 20% e 10%. A exportacdo é
realizada e o resultado é um arquivo .zip com o conteido de 3 diretérios € um arquivo com

extensao .yaml, como demostrado na Figura 23.

Figura 23 — Dataset exportado

Nome Data de modificacdo Tipo Tamanho
test 09/08/2023 18:05 Pasta de arquivos
train 09/08/2023 18:05 Pasta de arquivos
valid 09/08/2023 18:05 Pasta de arquivos
/) data 09/08/2023 18:05 Arquivo YAML 1KB
README.dataset 09/08/2023 18:05 Documento de Texto 1KB
README.roboflow 09/08/2023 18:05 Documento de Texto 1KB

Fonte: Autor

Ao acessar os diretdrios, hd mais duas pastas separadas por "Image” e "Labels”. Na
pasta Image estao contidas todas as imagens e na pasta Labels estdo todos os arquivos de ro-
tulacdo em formato YOLO, onde a primeira informacgao € a classe da placa e na sequéncia, as
cordenadas (x,y) e (w,h), representando a largura e altura do bounding box como demonstrado

na Figura 24.

Figura 24 — Exemplo da notagao YOLO

> Downloads » TCCzip » test » labels

s
Nome Data de modificacdo Tipo

- 64_jpg.rf.459348e1880e472729b0f4dad4126ddbc O 2023 18:05 Documento de Texto
94 jpg.rf.7t2314b251116484121fbf1f3448c686 09/08/2023 18:05 Documento de Texto

- 101_jpg.rf.9669a01aa76966bcf0aB27c0e8f919c4  09/08/2023 18:05 Documento de Texto

- 120 jpg.rf.869d1d77f1608ee9b889fTel 7| 131 jpg.rf.5b80ee79b843babec6d4fdBasd3d2eTe - Bloco de Notas
B Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda

- 147 jpgrt.d31f107257c91c1b62bed76 14 @.64453125 ©.3671875 0.0390625 ©.85078125
| 154_jpg.rf.8ae98alead79b7e7d8%c38i 11 ©.4390625 0.48046875 ©.009375 ©.0140625
161 jpa.rfect 5f9f388f64a06dd109e30 11 ©.553125 ©.4671875 0.01015625 0.0140625

Fonte: Autor

Os arquivos README sao arquivos com informacdes sobre a exportagdo, licenca e
URL do dataset > e ndo sdo necessdrios para o treinamento da rede. O arquivo data.yaml apre-
sentado na Figura 25 apresenta as informagdes necessdrias para o treinamento, como 0 nome

das classes e caminho dos arquivos.

Shttps://universe.roboflow.com/uri-erechim/tcc-caroline-paula-kolassa-final
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Figura 25 — Arquivo data. YAML

data.yaml x

LWCoONOTUVTA WN R

RPRRPEPRRERRRREE
VCONOAUAWNREO

license: CC BY 4.0

project: tcc-caroline-paula-kolassa-final

url: https://universe.roboflow.com/uri-erechim/tcc-caroline-paula-kolassa-final/dataset/1
version: 1

workspace: uri-erechim

names: ['curva a esquerda', 'curva acentuada a direita', 'curva acentuada a esquerda’,

‘de a preferencia', 'pare', 'permitido estacionar', ‘ponto de onibus', 'proibido estacionar',
'proibido parar e estacionar', 'proibido virar a direita', 'proibido virar a esquerda',
‘saliencia ou lombada', 'sentido obrigatorio', 'sentido proibido’,

'siga em frente ou a direita', 'siga em frente ou a esquerda', 'transito de escolares',
"transito de pedestres', 'velocidade maxima permitida', 'vire a direita', 'vire a esquerda']
nc: 21

roboflow:

test: ../test/images

train: ../train/images

val: ../valid/images

Fonte: Autor
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6 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Foram realizados vérios treinamentos e utilizados varios conjunto de dados, mas neste
trabalho, o foco foi somente no primeiro e no tltimo treinamento. Ambos os treinamentos foram
realizados pela plataforma do Google Colab, no entanto, o segundo treinamento também foi
realizado na plataforma Roboflow para testes. Nota-se uma grande diferenca entre o primeiro
e o segundo treinamento, onde no segundo, o dataset foi melhor selecionado e rotulado, pois
algumas imagens estavam prejudicando o modelo devido a sua baixa visibilidade. O nimero de
classes também diminuiu, sendo 17 classes no primeiro treinamento e 11 classes no segundo

treinamento.

6.1 Primeiro treinamento

No primeiro treinamento realizado, as imagens tiveram um pré-processamento para
redimensionamento de diversos tamanhos para 640x640 e foram orientadas automaticamente,
como visto na Figura 26. Essa tltima fun¢do impede um dos problemas mais comuns encontra-
dos em projetos de Visdo Computacional: perda dos metadados que determinam a orientagao
pela qual ela deve ser exibida em relacdo a forma como os pixels estdo organizados no disco.
(DWYER, 2020)

Figura 26 — Incompatibilidade de orientacdo EXIF entre anotacio e imagem

Fonte: Brad Dwyer

Também fez-se uso da geracdo de imagens a partir das ja carregadas para melhorar
o desempenho do modelo. Os aumentos realizados foram: Cisalhamento de +15° Horizontal e
+15° Vertical, exposi¢do entre -25% e +25% e caixa delimitadora com desfoque de até 2,5px.
Assim, o dataset inicial de 615 imagens ficou com 1486. Nas Figuras 27 e 28 € possivel verificar

como ficaram as configuracgoes.
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Figura 27 — Cisalhamento

Cisalhamento
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Fonte: Autor

Figura 28 — Exposi¢ao

Exposicao

Adicione variabilidade ao brilho da imagem para
ajudar seu modelo a ser mais resistente as

alteragdes de iluminagdo e configuragdes da
camera.
0% 99%

-25%

Fonte: Autor

A porcentagem de treino, teste e validagdo, tornou-se respectivamente: 88%, 8% e 4%,

e a Figura 29 exibe as placas rotuladas. Apds a exportacdo das imagens, € necessario disponibi-
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lizar os arquivos em uma pasta no Google Drive, como exibido na Figura 30. !

Figura 29 — Placas rotuladas no primeiro treinamento

®ESOHD
V®®®0ﬁ
GIOIGIONS,

Fonte: Autor

Figura 30 — Imagens Google Drive

Meu Drive > datasets > TCC10 ~

| Tipo - | | Pessoas ~ | | Medificado ~ |
Fastas
[- valid : ] BB train : B test
Arquivos
B datayaml

Fonte: Autor

Ap6s, a ferramenta Google Colab foi iniciada, onde o projeto: Treinamento Rede do
TCC.ipynb foi criado. Nesta etapa € necessdrio configurar o acelerador de Hardware para: T4

GPU e autorizar o acesso ao Google Drive, como exibido na Figura 31.

Thttps://app.roboflow.com/uri-erechim/tcc-caroline-paula-kolassa-final/2
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Figura 31 — Configuracdes para treinamento

| GPU  Name Persiste A volatile uncorr. ECC |
an  Temp Per wr Memo e | GPU-Uti ompute M.
F T Perf P GPU-Util C te M

° Ipip install ultralytics

Fonte: Autor

A instalagdo do pacote ultralytics € necessdria, por meio do comando !pip, conjunto
de pacotes do python. Apds, a tarefa de deteccdo com o modelo nano do YOLO ¢é escolhida, o
caminho parametrizado, além do nimero de épocas e a dimensdo da imagem. Quanto maior o
nimero de épocas, maior serd o tempo do treinamento. Problemas mais simples podem conver-
gir rapidamente enquanto problemas mais complexos podem exigir mais épocas de treinamento.
No entanto, um niimero excessivo de épocas pode levar ao overfitting, onde a rede neural se
ajusta demasiadamente aos dados de treinamento e nao generaliza bem para dados ndo vistos.
(BROWNLEE, 2018). A Figura 32 mostra o inicio do treinamento e a Figura 33 a conclusdo. O

treinamento foi concluido apds 72 minutos.
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Figura 32 — Inicio do treinamento
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Fonte: Autor

Figura 33 — Fim do treinamento
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Fonte: Autor

Como mostra a Figura 33, vdrias métricas sdo geradas e o melhor desempenho do
modelo fica gravado em: "/content/runs/detect/train/weights/best.pt". Os gréafico do primeiro
treinamento estd apresentado na Figura 34 e a matriz de confusdo na Figura 35.

O eixo Y representa um valor percentual em formato decimal. O valor X, o nimero da

época definida (TRAORGE, 2022). Algumas defini¢des para melhor entendimento dos gréficos:
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* box loss: Métrica de perda que mede o qudo justas as caixas delimitadoras previstas estdo
em relacio aos objetos rotulados;

* cls loss: Também € uma métrica de perda, baseada em uma funcao de perda especifica,
que mede a exatiddo da classificacdo de todas as caixas delimitadoras previstas;

* mAP: A Precisdo Média (mAP) € usada para medir o desempenho de modelos de Visdo
Computacional. mAP € igual a média da métrica Precisdo em todas as classes de um
modelo. O mAP é medido entre O e 1. As outras métricas relacionadas a esta sdo definindo
a interseccao sobre a unido (IoU) de 0,50 ou de 0,50 a 0,95.

* precision: Métrica de quao preciso € um modelo no momento da previsdo. Os verdadeiros
positivos sdo divididos por todos os positivos que foram adivinhados;

* recall: Uma medida de desempenho de um sistema de previsdo. Recall é usado para
avaliar se um sistema de previsado estd adivinhando o suficiente. Os verdadeiros positivos
s@o divididos por todos os verdadeiros positivos possiveis.

e train: Métrica do conjunto de treinamento;

* val: Métrica do conjunto de validag@o.

Ao analisar os graficos da Figura 34 € possivel identificar dois tipos de informagdes:
o quanto o modelo treinado estd errando (loss) e o quanto estd acertando (precision e MAP).
O grafico “train/box loss” mostra que a perda da caixa delimitadora diminuiu de cerca de 1.6
para 1, o que significa que ao passar das épocas o modelo errou menos a projecdo as bounding
boxes nas imagens. O gréifico “train/cls loss” também manteu-se decrescente, o que significa
que conforme o treinamento avangava, o modelo errava menos a classe proposta. Outro grafico
importante na analise é o "train/dfl loss” que mede a perda focal de distribui¢do. Essa métrica
representa o quanto o modelo consegue fazer previsdes menos desequilibradas e melhorar o seu
desempenho, especialmente em conjuntos de dados com graves desequilibrios de classe pois
ele consegue considerar as classes raras como as mais importantes.

O grafico “metrics/precision(B)” mostra que a precisdo da rede variou muito durante
o treinamento e que o modelo ndo conseguiu melhorar significamente até a ultima época. Isso
pode ter ocorrido por uma jun¢do de motivos como: rotulamento incorreto, imagens muito es-
curas e/ou ndo tratadas, parametros desajustados. Além disso a linha pontilhada que representa
a validacdo é constante, ndo seguindo a mesma tendéncia da linha azul o que pode indicar um
problema de overfitting, que é quando o modelo se ajustou demais aos dados de treinamento
e ndo generaliza bem para os dados de validacdo. Para evitar o overfitting, é possivel aplicar
técnicas de regularizagdo, aumento de dados, reducao da complexidade do modelo ou parada
antecipada.

O gréfico “metrics/recall(B)” mostra que o recall aumentou de 0 para cerca de 0,4, o
que € um bom, pois significa que a capacidade de encontrar todos os casos relevantes dentro
de um conjunto de dados foi aumentada. Por fim, o grafico “metrics/mAP50(B)” mostra que o
mAP50 aumentou de 0,1 para cerca de 0,4, o que significa que o modelo tem uma boa média

de precisdo em todos os limiares de confianca, no entanto, ou seja, uma boa medida geral de
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desempenho.
. .
Figura 34 — Métricas e resultados
train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
6
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Fonte: Autor

A Matriz confusao da Figura 35 demonstra que houveram classes que nao foram iden-
tificadas corretamente em nenhum momento, como a classe de "permitido estacionar"e de "siga
em frente ou a esquerda". Devido a isso, um novo treinamento foi realizado, desta vez, elimi-

nando as classes que possuiam poucas imagens e/ou baixo desempenho.
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Figura 35 — Matriz de confusdo do primeiro treinamento
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Fonte: Autor

6.2 Segundo treinamento

Para o segundo treinamento, uma copia do projeto anterior e algumas classes com
desempenho inferior foram retiradas. Além disso, duas novas classes foram criadas: proibido

ultrapassar e proibido retornar a esquerda. A Figura 36 exibe as placas rotuladas:



Figura 36 — Placas rotuladas no segundo treinamento

Fonte: Autor

Foram utilizadas 606 imagens, sem nenhum tipo de acréscimo, permitindo entdo a
separagiio do conjunto de dados entre: 70%, 20% e 10%. > O treinamento levou 55 minutos
para concluir e as métricas sdo vistas nas Figuras 37 e 38.

Em comparagdo as métricas da Figura 34, percebe-se que a precisdo do modelo (preci-
sion) da Figura 37 € o maior diferencial, pois ele conseguiu manter-se crescente. Na pratica, o

modelo também saiu-se melhor, com uma identificagdo mais rdpida e correta.

Zhttps://app.roboflow.com/uri-erechim/tcc-caroline-paula-kolassa-fina2



52

Figura 37 — Métricas e resultados
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Fonte: Autor

Em relagcdo a matriz confusao, € possivel verificar que todas as placas foram identifica-
das corretamente por pelo menos 3 vezes. O destaque fica com a classe "proibido estacionar"que

acertou 20 das 23 placas apresentadas ao modelo.

Figura 38 — Matriz de confusdo do segundo treinamento
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E importante ressaltar que existem ferramentas proprias para acompanhamento de pi-
peline de aprendizado de mdquina, desde os conjuntos de dados até os modelos de produgdo.
Também € possivel comparar experimentos, otimizar hiperparametros, gerenciar o ciclo de vida,
monitorar o desempenho, entre outros. Sao exemplos desse ramo de software: WandB, Tensor-

Board, MLflow e HuggingFace.

6.3 Algoritmos para execuciao

Para validacdo da rede neural treinada 7 videos foram gravados, incluindo cendrios
climdticos e cidades diferentes e disponibilizados na plataforma do Google Drive .

Além disso, devido a um demo disponibilizado pelo Roboflow, € possivel implemen-
tar a rede neural treinada via API ou executi-la diretamente em um dispositivo mével *. Nas

subsecOes a seguir, os algoritmos para execuc¢ao em videos e em tempo real serdo apresentados.

6.3.1 Execucdo via webcam

Para realizar a execugdo via webcam o codigo da Figura 39 deve ser executado. O resul-
tado € visto na Figura 40. E importante salientar que os requisitos informados na documentagao

do YOLO devem ser instalados °. A execucao ¢ realizada através do comando: python main.py.

Figura 39 — Cédigo da execugdo em tempo real

2 mainpy 1 X

& main.py > ...
1 from ultralytics import YOLO
2 from ultralytics.yolo.v8.detect.predict import
3
4 model= YOLO("best.pt") _
5 results = model.predict(source="1", show=True)

Fonte: Autor

3https://drive.google.com/drive/u/1/folders/10-eOYppbLEIOLimEWOWPYJuHy5AOyqHi
“https://app.roboflow.com/uri-erechim/tcc-caroline-paula-kolassa-final-2/1
Shttps://github.com/ultralytics/ultralytics/blob/main/requirements. txt
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Figura 40 — Execucdo em tempo real
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Fonte: Autor

6.3.2 Execucdo de videos em tempo real

Para executar os videos em tempo real a biblioteca cvzone deve ser instalada pelo

comando: pip install cvzone. Para realizar a execugdo € necessdrio executar o c6digo como
exibido na Figura 41 e o resultado € visto através da Figura 42. A execugdo é realizada através

do comando: python main.py. O c6digo estd disponivel na plataforma GitHub. °.

®https://github.com/Carolkolassa/identifica-o-das-placas



Figura 41 — Cédigo da execugdo em video em tempo real

& mainpy

import cv2
2 inport cvzone
3 from ultralytics inport YOLO

5 cap = cv2.VideoCapture('video7.mp4')
modelo = YOLO('TCC10.pt')

classNames = ['de a preferencia’, 'pare’, 'permitido estacionar', 'ponto de onibus', 'proibido estacionar',
‘proibido parar e estacionar', 'proibido virar a direita', 'proibido virar a esquerda’,
6 ‘saliencia ou lombada', 'sentido obrigatorio’, 'sentido proibido', 'siga em frente ou a direita’,
'siga em frente ou a esquerda', 'transito de pedestres', 'velocidade maxima permitida’,
‘vire a direita', 'vire a esquerda']

cor = (8,0,255)

while True:

success, ing = cap.read()

results = modelo(img,stream=True)

for r in results:
‘ for box in r.boxes:
X1,y1,x2,y2 = box.xyxy[6]
x1,y1,x2,y2 = int(x1),int(y1),int(x2),int(y2)
#Confianga
conf = int(box.conf[e] * 100)
#Extrair Classe
cls = int(box.cls[e])
currentClass = classNames[cls]

# print(x,y,w, h,cls,conf)
e if conf >=30:

‘proibido estacionar' or currentClass ==

if currentClass == 'de a preferencia’ or currentClass =='pare' or currentClass =='permitido estacionar' or currentClass =
cor = (0,0,255)
€lif currentClass == 'ponto de onibus' or 'saliencia ou lombada' or 'transito de pedestres':

4 cor = (39, 186, 186)

,thickness=1,colorB=cor, colorT=(255,255,255), colorR=cor)

3 cvzone. putTextRect (ing, f'{classNames[cls]} {conf}', (x1,y1-5),scale=
37 cv2.rectangle(img, (x1, y1), (x2, y2), cor,2)

cv2.imshow(' Inage',img)

cv2.waitkey(1)

Fonte: Autor

Figura 42 — Resultado do cddigo
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Fonte: Autor



56

7 RESULTADOS OBTIDOS

No contexto do trabalho aqui apresentado, alguns obstdculos foram encontrados no
reconhecimento, como obstrucdo de placas devido a vegetacdo e placas com baixa visibilidade

em decorréncia do desgaste e influéncias climaticas, como exibidos nas Figuras: 43 e 44.

Figura 43 — Baixa visibilidade da placa devido a plantacao

Fonte: Autor
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Figura 44 — Placa desgastada

Fonte: Autor

Conforme apresentado nos graficos, a precisdo média das redes ficou em torno de
69.9%, o mAP 65.3% e o Recall 58.8%. Embora considerado baixo, o desempenho em tempo
real mostrou-se bastante satisfatério. Houveram alguns casos em que devido ao conjunto de da-
dos possuir mais placas distantes, o algoritmo identifica melhor placas afastadas em comparagao

as préximas, como exibido na Figura 45.

Figura 45 — Exemplo de deteccdo de placa distante

iy
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|

Fonte: Autor

Além disso, alguns falsos positivos foram observados, como na Figura 46, onde a letra

"0"do "Hotel"foi identificada como uma placa de Pare.
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Figura 46 — Exemplo de falso positivo

Fonte: Autor

Na Figura 47 € possivel visualizar uma tabela com os resultados da pesquisa de campo
realizada. A Tabela utiliza os seguinte dados:

* Verdadeiro positivo: o modelo previu corretamente a classe positiva;

 Falso positivo: o modelo previu incorretamente a classe positiva quando a classe real era
negativa;

* Falso negativo: o modelo previu incorretamente a classe negativa quando a classe real
era positiva.

Figura 47 — Andlise de placas em campo

Ensolarado Chuvoso .. Nublado A noite
Quantidade de placas 13 30 42 35
existentes no percurso:
Quantidade de placas que
foram treinadas e estavam no 36 20 35 25
percurso:
Falso positivo: 5 3 7 3
Falso negativo: 3 10 3 7
Verdadeiro positivo: 28 7 25 15

Fonte: Autor

O verdadeiro negativo ndo serd utilizado, pois durante o trajeto hd muitos objetos que

o algoritmo nao reconhece como uma placa de transito, tornando-o correto.



59

Ao analisar a tabela da Figura 47, percebe-se que nos dias chuvosos e a noite a rede
treinada deixou de reconhecer vérias placas, principalmente por baixa visibilidade, e isso resul-
tou em varios falsos negativos. J4 nos demais testes o falso positivo nao se fez tdo presente, uma
vez que ao visualizar algo semelhante ao formato e cor de uma placa de transito o algoritmo
jé iniciava o reconhecimento para descobrir o tipo da placa. A placa de "dé€ a preferencia", por
exemplo, por possuir caracteristicas unicas, com énfase no formato triangular, foi reconhecida
todas as vezes. Um dos pardmetros utilizados no treinamento foi o "conf=0.50", pois assim a

rede identificava apenas placas que tinham no minimo, 50% de confiabilidade na classe.
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8 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho teve como principal objetivo o treinamento de uma rede neural
capaz de identificar algumas placas de transito brasileiras. Devido a isso, a primeira etapa rea-
lizada foi um estudo tedrico para aprendizado de conceitos importantes da drea de Visdo Com-
putacional, aprendizado de maquina e redes neurais. Além disso, a pesquisa sobre trabalhos
relacionados também foi realizada, buscando um diferencial: a utiliza¢ao da versao 8 do YOLO.

O trabalho também conseguiu apresentar uma boa fundamentagao tedrica para enten-
dimento dos processos, além de unificar vérios datasets em um s6, criando um préprio. A dis-
ponibilizacdo de todos os materiais foi realizada, cumprindo assim, mais um dos objetivos do
trabalho. Outro fator importante foi a pesquisa realizada sobre placas de transito, visando o
treinamento das mais comuns na regiao.

Embora a precisdao dos dois modelos tenha sido baixa, eles apresentaram um bom
desempenho em condicdes favoraveis, justificando o custo elevado dos veiculos autdénomos
atuais, que precisam de bom desempenho em todas as situagdes. Por esses e outros motivos, a
seguranca vidria ainda precisa de muito desenvolvimento e tecnologia alcangdvel, pois embora
o poder computacional tenha aumentado, a aplicagdo préatica ainda é muito custosa.

Para trabalhos futuros, € importante aumentar o nimero de imagens no dataset, po-
dendo expandir o nimero de classes, tanto com novas placas de transito, tanto com outros itens,
como faixas de pedestre, sinaleiras entre outros, aproximando-se do cendrio real. Ademais, é
necessario utilizar um software para refinamento e acompanhamento das versdes do modelo
treinado, como o WandB.

Além disso, € importante buscar formas de automatizar o processo de rotulagem ou
entdo buscar um meio de ndo se fazer necessario o destacamento das placas na figura, pois esse
processo demanda muito tempo e torna-se cansativo. Outra questao que pode ser abordada € a
melhoria da qualidade dos videos gravados e da webcam testada em tempo real. Para isso, um
hardware com maior desempenho precisa ser adquirido. Com uma infraestrutura mais robusta,
ainda € possivel utilizar a versdo Extra Large do algoritmo, pois por ser mais preciso, demanda
mais capacidade de processamento.

A jornada de criacdo deste trabalho enriqueceu meu entendimento sobre o campo da
Visdo Computacional e reforcou o quao importante ela é para auxiliar, ndo s a seguranga no
transito, mas diversas outras dreas da sociedade. Portanto, a busca continua por conhecimento
e pesquisa nesta area é fundamental, considerando a presenca de projetos com a capacidade de

transformar e avangar a tecnologia.
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