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RESUMO

BRUNO, D. R. Analise e fusao de imagens 2D e 3D com vistas para deteccao e classificacao
de sinais de transito verticais em prol da seguranca viaria com veiculos robéticos inteli-
gentes. 2020. 191 p. Tese (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matemadtica
Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacado, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos — SP, 2020.

Os Veiculos Robdéticos Inteligentes sao aplicados principalmente em beneficio da reducao de
acidentes de transito, possibilitando entdo reduzir falhas e imprudéncias humanas com sistemas
que utilizam Visdo Computacional, Inteligéncia Artificial, Automacio e outras tecnologias, para
auxiliar o condutor em sua tarefa de dirigir. Aplicando a robotizacdo, também & possivel o
aumento do nivel da seguranca vidria por meio do desenvolvimento de veiculos autbnomos
totalmente livres do controle humano e que sdo programados para navegarem dentro das leis de
transito. Sendo que as falhas humanas sdo a causa de mais de 90% para acidentes fatais em todo
o mundo. Esta pesquisa de doutorado teve como objetivo principal o estudo, proposta, desenvol-
vimento, adaptacoes e testes de um conjunto de técnicas e métodos de Visao Computacional e
Inteligéncia Artificial, com vistas para um sistema de percepcao com fusdo de imagens 2D e 3D
mais robusto para detec¢do de sinais de transito verticais. Também foi desenvolvido um modelo
de Atencdo Visual Fuzzy, capaz de analisar a prioridade de cada informacdo detectada por meio
do sistema de percepcao, possibilitando entdo dar suporte para a tomada de decisio do veiculo
envolvendo situacdes de emergéncia (acidentes e obras na via), utilizando como base, os valores

de prioridade de cada regra de transito.

O sistema de Visao Computacional Robética deve ser capaz de detectar, classificar e analisar
a prioridade dos sinais de transito verticais utilizados atualmente e, que siao funcionais para o
transito envolvendo motoristas humanos no mundo real, ndo exigindo adaptacdes da sinalizagao.
O sistema de visdo deve entdao auxiliar um veiculo totalmente autbnomo, ou semi-autdnomo, a
navegar dentro das regras de transito locais, assim, detectando informacdes de grande importancia,
como: velocidade médxima, parada obrigatdria, cones de emergéncia e cores do semédforo. Em
casos de navegacdo autdnoma, apenas o sistema de percepc¢do e andlise de sinais de transito
verticais deve ser utilizado. Ja para a navegacao semi-controlada, ou seja, com auxilio de um
humano, o sistema de visdo externo deve trabalhar em conjunto com a anédlise do condutor
e dos dados de controle do veiculo, ativando rotinas automaticas corretivas com base nos
erros detectados na tarefa de dirigir, possibilitando evitar graves acidentes relacionados com o

desrespeito as sinalizagdes de transito e que sdo gerados por falha humana e imprudéncia.

Palavras-chave: Veiculos Robéticos Inteligentes, Visao Computacional, Aten¢do Visual, Deep

Learning, Fusdo de Sensores, ADAS.






ABSTRACT

BRUNO, D. R. Analysis and merging of 2D and 3D images for detecting and classifying
vertical traffic signs to the benefit of the road safety with intelligent robotic vehicles. 2020.
191 p. Tese (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computagdo e Matemdtica Computacional) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos —
SP, 2020.

Intelligent Robotic Vehicles are mainly applied for the benefit of the traffic accidents reduction,
thus enabling to reduce human faults and recklessness with systems that use Computer Vision,
Artificial Intelligence, Automation and other technologies to assist the driver in his driving task.
By applying robotization, it is also possible to increase the level of road safety by developing
autonomous vehicles totally free of human control and which are programmed to navigate
within traffic laws. Human failures in driving take responsability over 90% for fatal accidents
worldwide. The main objective of this doctoral research was the study, proposal, development,
adaptations and tests of a set of techniques and methods of Computer Vision and Artificial
Intelligence, aiming at a 2D and 3D image fusion perception system, being more robust for
detecting vertical road signs. A Fuzzy Visual Attention model was also developed, capable of
analyzing the priority of each information detected through the perception system, thus enabling
the decision making of the vehicle involving emergency situations (accidents and road works) to
be supported. The Fuzzy Visual Attention model uses the priority values of each traffic sign as a

basis.

The Robotic Computer Vision system shall be capable of detecting, classifying and analyzing
the priority of currently used vertical traffic signs that are functional for traffic involving human
drivers in the real world and do not require signaling adaptations. The vision system should then
assist a fully autonomous or semi-autonomous vehicle to navigate within local traffic rules, thus
detecting important information such as maximum speed, mandatory stop, emergency cones
and traffic light colors. In cases of autonomous navigation, only the system of perception and
analysis of vertical traffic signs should be used. For semi-controlled navigation, that is, with the
help of a human, the external vision system should work in conjunction with driver analysis and
vehicle control data, activating automatic corrective routines based on errors detected in the task
execution. Thus making it possible to avoid serious accidents related to disregarding traffic signs,

due mainly to human errors and recklessness.

Keywords: Intelligent Robotic Vehicles, Computer Vision, Visual Attention, Deep Learning,
Sensor Fusion, ADAS.
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Os robds moveis autonomos utilizam técnicas computacionais de grande complexidade
para que seja possivel navegar em variados tipos de ambientes dindmicos, deste modo, evitando
colisdes com obstaculos e sempre buscando otimizar a melhor rota, possibilitando entdo o
funcionamento de um sistema de controle seguro e preciso. Para que uma navegagao neste nivel
seja possivel de ser realizada, s@o utilizadas variadas técnicas de sensoriamento e de algoritmos
de controle. Uma drea de grande interesse na robdtica movel estd muito ligada a navegacao de
veiculos robotizados. Estes veiculos tem a capacidade de navegar de maneira autbnoma, sem
a necessidade de controle humano e, também, em outros casos, podem auxiliar motoristas por

meio de modelos de assisténcia a condugao.

Estes mecanismos de auxilio para navegagdo de veiculos inteligentes sdo aplicados em
duas situacdes principais € que estio relacionadas com as maiores motivacdes deste trabalho
de doutorado: (a) Veiculos auténomos: onde a tarefa de dirigir é totalmente feita pelo controle
automatico, dispensando a tarefa de dirigir por parte de um humano. Este tipo de aplicacdo é
voltada para pessoas que ndo tem a capacidade de dirigir um veiculo por algum tipo de restri¢ao
e e desejam ter acessibilidade para uma locomogao rapida e segura em um ambiente urbano.
Ainda para veiculos autdonomos, por meio de um piloto automatico podem dar suporte para um
motorista que precisa descansar em uma viagem de longa distancia e, também, para () Suporte
a conducao de veiculos semi-auténomos: aplicados em prol de um ambiente de transito mais
seguro, assim, sendo possivel evitar acidentes gerados principalmente pela falha humana e
imprudéncia. Para este tipo de aplicagdo, um motorista humano ainda trabalha para dirigir o
veiculo, no entanto, por meio de assisténcia automatizada, uma falha pode ser corrigida ou

alertada, podendo evitar entdo um grave acidente.
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1.2 Motivacao

Os acidentes de transito estdo entre as principais causas de morte em todo o mundo
(BUCKERIDGE, 2015) e sendo a falha humana responsdvel pela grande maioria dos casos,
totalizando 95% das vitimas fatais (Amditis et al., 2010). As principais falhas dos seres humanos
na atividade de dirigir estdo relacionadas com: embriaguez, sonoléncia e as distragdes do
motorista de maneira geral, principalmente pelo uso do celular (Murata et al., 2011). Apesar
de todas as leis que sdo aplicadas de maneira rigida em todo o mundo, a fiscalizag¢do € incapaz
de abordar todo condutor dirigindo de maneira imprudente, consequentemente apenas 1% dos
motoristas embriagados sdo detectados por meio da policia (CDC, 2013) ou agindo de outra
forma irregular. As mortes geradas por motoristas embriagados nas estradas americanas no ano
de 2008 chegou ao valor de 30% do total de vitimas fatais neste mesmo periodo (WILSON FA,
2010). A fiscalizacao de transito brasileira também leva em considera¢do que a sonoléncia é
um indicador de embriaguez (OGAMA, 2014). J4 no Brasil, um estudo feito em 143 cidades
brasileiras no ano de 2009, apontou que beber e dirigir € normal e aceitdvel para 35% da
populacdo (PECHANSKY; BONI R.; DIEMEN, 2009).

Outro problema € a sononoléncia, que para os socidlogos Steve Kroll-Smith e Valerie
Gunter, esta situagdo € uma nova embriaguez, pois € um estado culpavel, ja que o condutor se
permite realizar a tarefa de dirigir sob esta condi¢@o insegura, entdo sendo um caso bem parecido
com a direcdo com efeitos alcodlicos (WILLIAMS, 2011).

Um dos maiores problemas esta relacionado com as distracdes e desrespeito as regras de
transito geradas pelo motorista (PEISSNER; DOEBLER; METZE, 2011), sendo que muitas vezes
as informagdes passadas por meio dos sinais de transito verticais sdo desrespeitadas. O motorista
que ndo percebe ou ignora os sinais de transito, estard desobedecendo as regras locais e podera
gerar um possivel acidente de transito. Para quantificar este problema, cerca de 63.000 acidentes
no ano de 2010 foram ocasionados pela desaten¢do do motorista (SALVADOR, 2011). Em dados
mais recentes, cerca de 30% das mortes no transito sdo causadas por desrespeito as leis, gerando
um total de 23 mil mortos no ano de 2017 e 2018. Para a situagdo de falta de aten¢do para as leis
de transito, um total de 23%, gerando 15 mil mortos e 276 mil feridos (INFRAESTRUTURA,
2019). Sendo que as distragdes no transito sdo ocasionadas em trés diferentes situacdes: visual,
maos fora do volante e cognitiva (STRAYER et al., 2013).

Na distracao visual o motorista perde o foco da visdo que era para estar na estrada e
sinalizacOes de transito, com outra situacdo. As maos fora do volante sdo retiradas para que
seja feita outra tarefa (que ird desviar o foco da aten¢do do motorista), sendo esta uma falha
de grande perigo. Para exemplificar esta situagdo, um motorista falando no celular enquanto
dirige (STRAYER; DREWS; JOHNSTON, 2003), ird desviar o foco da visdo e retirar pelo menos
uma mao do volante. Ja a distragdo cognitiva estd muito ligada a distragdo do motorista com
alguma situacao ou outra tarefa executada ao mesmo tempo. Portanto, uma ligagdo via celular

pode implicar nas trés distracdes ao mesmo tempo (STRAYER et al., 2013), consequentemente
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perdendo processamento das informacdes visuais e, também, tendo uma queda do nivel de
percepcao (STRAYER et al., 2013). Dirigir falando no celular € um problema alarmante para as
distracdes no transito, gerando um aumento de até 6 vezes no risco de colisio (REDELMEIER;
TIBSHIRANI, 1997) (STRAYER; DREWS, 2004).

O Brasil € o pais com um dos maiores nimeros de mortes em acidentes de transito
causados por falha humana. No grafico da Figura 1 pode ser observado os dados estatisticos
coletados entre os anos de 2004 e 2017 e que sdo referentes a quantidade de mortos em acidentes

de transito em territorio nacional.

Figura 1 — Nimero de ébitos em acidentes de transito registrados pelo Ministério da Sadde.
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Fonte: (SEGURAS, 2016).

Visando estes problemas no transito mundial e, que sdo gerados por diversos tipos de
falhas e imprudéncia humana, é buscado o desenvolvimento de novas tecnologias para dar
suporte ao aumento da segurancga vidria. Estas tecnologias sdo bastante ligadas aos veiculos
autonomos, onde um condutor € dispensado totalmente da tarefa de dirigir e, também, aos
veiculos semi-autdnomos, onde modelos automaticos de assisténcia ao condutor sao aplicados.
Para exemplificar este cendrio de pesquisas, pode ser destacado o Carro Robético Inteligente
para Navegacdo Autonoma (CaRINA), sendo um Fiat Palio Adventure automético (SALES et
al., 2012), o primeiro veiculo autdbnomo desenvolvido e testado em vias publicas na America
Latina. Desenvolvido junto ao Laboratério de Robética Mével (LRM) do Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computagdo (ICMC) da Universidade de Sdao Paulo (USP) de Sdo Carlos.
Outro exemplo de grande projeto € Google Self-Driving Car (FISHER, 2014). Estes dois
grandes trabalhos sdo aplicados em prol dos veiculos robéticos com capacidade de navegacao
autdnoma. Entdo, o desenvolvimento de veiculos robdticos autdnomos e semi-autdnomos junto
ao LRM/ICMC/USP, esté evoluindo e acompanhando o estado-da-arte nesta drea de pesquisas,
mostrando um grande esfor¢o cientifico e de grande potencial aplicado nesta grande area da

robdtica movel, possibilitando aumentar consideravelmente a seguranga vidria.
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Para exemplificar e dar um melhor entendimento do problema de rotas de veiculos
robdticos em ambientes dindmicos com regras de transito, pode-se citar os eventos da Defense
Advanced Research Projects Agency (DARPA), sendo eles o Grand Challenge e o Urban
Challenge (DARPA, 2013). Os desafios tiveram como objetivo uma corrida realizada entre robds
(carros autdbnomos ndo tripulados). O evento contou com duas edi¢des, a primeira edi¢do, no ano
de 2004, teve como objetivo atravessar o deserto de Mojave, nos Estados Unidos, com 240km
de extensdo, no entanto, neste ambiente nao existiam regras de transito. Ja no préximo desafio,
no ano de 2007, a complexidade do desafio foi aumentada, sendo considerado um ambiente
dindmico de transito urbano, tipico de cidades do estado da Califérnia nos EUA (DARPA, 2013).
O desafio foi nomeado como DARPA Urban Challenge, teve como maior complicagdo as regras
de transito locais, para que fosse possivel se locomover com seguranca sobre este ambiente
dindmico. O desafio teve 55 rob0s inscritos € apenas trés deles cumpriram todas as etapas da
prova (DARPA, 2013). Este dltimo desafio do DARPA ¢ muito ligado com esta pesquisa de
doutorado, onde o reconhecimento das regras de transito locais é fundamental para que o veiculo
consiga navegar de maneira segura em um ambiente controlado por regras. E importante destacar
também que o0 DARPA Urban Challenge foi realizado em uma pista de testes especialmente
criada para este fim, sendo portanto um ambiente artificial que ndo representava situacdes reais

de transito urbano, sendo apenas um simulacdo de um ambiente urbano real (BRUNO, 2016).

1.3 Pergunta Cientifica

E possivel por meio da integracio de um modelo de Visdo Computacional Robético
baseado em técnicas de percepcao para deteccdo e reconhecimento de sinais de transito com
fusdo de imagens 2D e 3D, associada a andlise semantica do contexto da cena com multiplas
informacdes conflitantes, ter uma maior robustez para o tratamento de falsos positivos e falsos
negativos e dar suporte para uma melhor tomada de decisdo para veiculos robdticos inteligentes

com base em informagdes de sinalizacio de transito?

1.4 Hipoétese

A fusdo de imagens 2D e 3D permite a defini¢do de um novo modelo do estado-da-arte
de Visdao Computacional Robdtica mais robusto na detec¢do e reconhecimento de sinais de
transito verticais, bem como a reducdo de falsos objetos e falsas situagdes, o que possibilita
obter um sistema de Aten¢do Visual focado em analisar e priorizar sinais de transito de maior
relevancia em situagdes ndo mapeadas e com conflitos de informacdes sobre as regras de trinsito

locais para veiculos autdnomos e semi-autdonomos.
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1.5 Desenvolvimento

Nesta pesquisa de doutorado foram realizadas as adaptacdes e desenvolvimento de
técnicas e métodos de percep¢do baseados em Visdo Computacional e Aprendizado de Mdquina
com vistas para a deteccdo, classificacdo e andlise de sinais de transito verticais em ambientes nao
mapeados ou em constante modifica¢do (desvios, acidentes, obras), utilizando fusdo de imagens
2D e 3D. As imagens 3D sado capturadas e geradas por meio de sensores a lasers e de imagens
estereoscopicas, os quais permitem obter dados em profundidade (sendo em coordenadas X, Y
e Z), possibilitando entdo eliminar falsos objetos de transito em imagens puramente 2D. J4 as
imagens 2D, sdo geradas por cdmeras monoculares e aplicadas para a tarefa de reconhecimento
de objetos em dados RGB das superficies dois sinais de transito, aproveitando o potencial das

redes de Deep Learning para trabalhar com cores, texturas e formas.

Atualmente, grande parte das técnicas de Visdo Computacional presentes na literatura,
voltadas para o reconhecimento de sinais de transito verticais, utilizam apenas imagens 2D.
Porém, a maioria delas possui algumas deficiéncias que podem gerar problemas na identificagcdo
de elementos da cena, como por exemplo: falta de informacgdo de profundidade e dificuldade em
trabalhar em ambientes reais onde existe a variacdo de luminosidade. Por outro lado, sistemas de
visdo 2D e 3D podem trabalhar em conjunto, possibilitando uma andlise mais robusta de imagens
de sinais de transito verticais. O sistema de percepcao com fusdo de dados 2D e 3D que foi
desenvolvido nesta tese, € capaz de, por meio da fusdo de dados 2D e 3D, detectar e caracterizar
atributos presentes em variados tipos de sinais de transito verticais, j& que nem sempre serd

possivel obter padrdoes bem definidos para estas informacdes em ambientes dindmicos.

Também foi desenvolvido nesta tese um modelo de Atengdo Visual, capaz de analisar a
prioridade de cada sinal de transito detectado, onde a presenga de multiplos sinais de transito
pode acabar gerando conflitos quanto a prioridade e relevancia de cada um destes. Este modelo
é capaz, de por meio de regides de interesse e algoritmos de tomada de decis@ao baseados em

l6gica Fuzzy, classificar o nivel de relevancia de cada informacdo de transito avaliada.

O modelo de Atengdo Visual tem a capacidade de analisar um conjunto de sinais de
transito detectados a0 mesmo tempo pelo sistema de percepcdo, eliminando o problema de
informacgdes multiplas em conflito. Esta andlise deve ser gerada por uma camada inteligente
entre o sistema de percepc¢ao (detecgao e classificacdo), e o sistema de tomada de decisao do
veiculo, garantindo um tratamento em maior nivel para as regras de transito, que em algumas
situacdes, geram conflitos em vias ndo mapeadas: velocidade, parada obrigatdria, semaforo e

sentido da via.
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1.6 Contribuicdées Sociais

Os modelos de percep¢do e Atencdo Visual desenvolvidos nesta tese de doutorado,
podem dar suporte para veiculos inteligentes com base nos sinais de transito verticais e, que
sdo provenientes da detecc¢do, classificacdo e andlise de imagens em situacdes de navegacao
autdbnoma ou semi-autonoma. Garantindo que um veiculo autbnomo possa navegar dentro das
regras de transito que sdo informadas para motoristas humanos. Possibilitando também, em
casos de navegacao semicontrolada, alertar e penalizar o motorista sobre seu comportamento
inadequado perante as regras desrespeitadas ou despercebidas, visto que o policiamento e radares
de velocidade, ndo cobrem todos os problemas atuais. Os dados de percep¢do externa também
devem auxiliar na geracdo de solugdes previamente treinadas em uma base de conhecimento,
onde o sistema automatico deve corrigir falhas humanas (redugdo de velocidade e frenagem), ou

em casos extremos, assumir o controle do veiculo e possibilitando evitar um grave acidente.

A integracdo do modelo de percepc¢ao para sinais de transito, em conjunto com um
Sistema Avangado de Auxilio ao Condutor (Advanced Driver Assistance Systems - ADAS), deve
ser capaz de contribuir também com a educacio no transito, ja que pode auxiliar na deteccdo de
desrespeito as regras de transito locais, permitindo avaliar como o veiculo estd sendo dirigido

por um humano. Por meio deste tipo de diagndstico deve ser possivel que:

e As leis de transito sejam controladas automaticamente e sem auxilio de radares para
controlar a velocidade e guardas de transito para outras situagdes, ja que os dados de
percepcao dos sinais de transito, em conjunto com os dados do veiculo, permitiriam avaliar

e detectar as situacdes de imprudéncia;

e Possibilita também auxiliar no controle da carteira de habilitacdo, fazendo com que um
motorista que desrespeita as leis de transito perca o direito de dirigir e causar risco para a
sociedade;

e Uma seguradora possa penalizar ou bonificar seu cliente por seu mau ou bom comporta-

mento no transito.

O sistema de percepcao externo deve possibilitar entdo auxiliar dois tipos de aplicacdes
distintas: (1) quando em uma navegacédo autdnoma, sendo entdo possivel a avalia¢do dos sinais
de transito locais e, com isso, auxiliar o sistema autdonomo de navegacao do veiculo robético
a navegar dentro das regras ou (2) em uma navegagdo semicontrolada, onde uma percep¢ao
externa do ambiente de navegacao com sinais de transito e, também, dos dados internos do
veiculo que sdo gerados pelo comportamento do motorista, devem dar suporte para a detec¢do e
correcao de falhas humanas. Visando estes aspectos, foi possivel definir estas aplicagdes que
aproveitam o potencial desta pesquisa de doutorado, gerando uma possivel contribuicdo com o

aumento da seguranca vidria com veiculos roboéticos inteligentes.
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1.7 Objetivos Alcancados: Contribuicoes Cientificas

Com o presente trabalho de doutorado foi possivel gerar contribui¢des cientificas sig-
nificativas e junto ao estado-da-arte para modelos de percep¢do e Atengdo Visual de veiculos
inteligentes. Envolvendo técnicas de extracdo de caracteristicas 3D, Processamento de Imagens,
Visdao Computacional, Aprendizado de Maquina e Andlise Semantica Fuzzy, por meio da fusdo
de imagens 2D e 3D aplicadas para detec¢do, reconhecimento e andlise semantica de sinaliza¢des
de transito verticais. Possibilitando entdo um maior nivel de automacao inteligente para sistemas
de visdo roboéticos, dando suporte para ADAS e veiculos autdnomos em prol do aumento do
nivel da seguranga vidria e que envolve regras de transito locais. A pesquisa e desenvolvimento

foram voltadas especificamente para o trabalho nos seguintes topicos:

e Fusdo de informacdes 2D (imagens) e 3D (profundidade dos elementos da cena) de modo
a melhor detectar e reconhecer os sinais de transito verticais com nocao de cores, texturas,

formas e profundidade dos objetos;

e Manipulacio dos dados de sensores inteligentes 3D do estado-da-arte, adaptando e desen-

volvendo novas técnicas para o processamento dos dados destes sensores;
e Adaptacdo e aplicacdo de novas técnicas de extracdo de features 3D;

e Pesquisa, adaptagdo e desenvolvimento de métodos avancados de Aprendizado de Ma-
quina baseados em Redes Neurais, Deep Learning e Légica Fuzzy, visando melhorar o

desempenho na detec¢do e reconhecimento de sinais de transito verticais;

e Percepcdo de sinais de transito verticais em relag@o a drea navegavel, dando suporte para a

andlise semantica entre os sinais de transito detectados e suas vias correspondetes;

e Desenvolvimento de um modelo de Atencao Visual baseado em Logica Fuzzy e, que
possibilita idealizar um sistema robotizado de visdo com uma base de regras inspiradas no
comportamento da visdo humana e, também, no conhecimento especialista para andlise
semantica da cena. O modelo de Atenc¢do Visual € aplicado para andlise de prioridades dos
sinais de transito detectados em conflito de regras, interpretando problemas de emergéncia
na via em situagdes nao mapeadas: desvios, acidentes, obras na pista e outras situacoes

que envolvem novas sinaliza¢des de transito temporarias;

e Suporte junto aos sistemas de tomada de decisdo de veiculos autdnomos e semi-autdnomos,

por meio da integracdo da percepc¢ao e anélise de prioridade dos sinais de transito;

e Andlise integrada da sinalizacdo de trinsito juntamente com os dados de conduc¢do do
veiculo, possibilitando o ajuste e correcao de falhas no controle autbnomo ou semi-

autébnomo.
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1.8 Aplicacoes

A pesquisa desenvolvida nesta tese de doutorado é direcionada para aplicacdes de
veiculos autbnomos. Suas maiores contribui¢oes sdo focadas para a (a) reducdo de acidentes
de transito gerados por falhas humanas na tarefa de dirigir, (») um piloto automatico para dar
suporte em viagens de longas distancias e (c¢) possibilitar que um deficiente visual ou com outra

deficiéncia que o impeca de dirigir, tenha o auxilio deste tipo de veiculo para sua mobilidade.

O trabalho que foi desenvolvido nesta tese, teve como objetivo, criar métodos e técnicas
computacionais que permitam beneficiar modelos de Visdo Computacional e Aten¢do Visual
para que trabalhem em conjunto com fusdo de imagens 2D e 3D, podendo dar suporte tanto para

ADAS, quanto para a navegacao autonoma e livre do trabalho humano para a tarefa de dirigir.

Esta pesquisa de doutorado contribui entdo especificamente com projetos de carros
autdnomos desenvolvidos no Laboratério de Robética Mével (LRM!) do Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computagdo (ICMC), ligado ao Centro de Robdtica da USP de Sao Carlos
(CRob), € ao Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia para Sistemas Autonomos Cooperativos
(InSAC) 2. No entanto, podendo também dar suporte para pesquisas de carros auténomos

desenvolvidos por outros grupos de pesquisas do Brasil e do mundo.

As contribui¢des geradas nesta pesquisa tiveram suporte e, também, sao direcionadas
em prol do projeto CaRINA?. Em desenvolvimento desde 2010, o projeto conta atualmente com
trés veiculos autonomos (Figura 2), aumentando entdo o nivel de percep¢do de cada um destes

veiculos em relacdo ao sinais de transito verticais.

Figura 2 — Veiculos robdticos inteligentes utilizados no projeto CaRINA.

Fonte: Adaptada de (CARINA, 2020).

<http://www.Irm.icmc.usp.br/>
<http://www2.eesc.usp.br/insac/>
<http://Irm.icmc.usp.br/carina/>

2
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1.9 Estrutura da Tese de Doutorado

Nesta tese de doutorado foi desenvolvido um modelo de Visao Computacional Robética
para deteccdo e andlise de sinais de transito verticais. A estrutura principal do trabalho pode ser

observada na Figura 3. A tese estd organizada nas seguintes se¢oes:

e Capitulo 2: s@o apresentados os trabalhos relacionados para deteccdo, classificacdo e

analise de sinais de transito verticais;

e Capitulo 3: € apresentado o referencial tedrico, envolvendo as técnidas, métodos e apli-
cagOes para Processamento Digital de Imagens, Visdo Computacional e Aprendizado de
Midquina, junto ao estado-da-arte para sistemas de percecdo que foram aplicados neste

trabalho de doutorado;

e Capitulo 4: sdo apresentados os métodos e técnicas que foram desenvolvidos e adaptados

para detecc¢do e classificacdo de sinais de transito verticais com fusdo de dados 2D e 3D;

e Capitulo 5: € apresentado o modelo de Atencdo Visual baseado em l6gica Fuzzy que
foi desenvolvido para analisar a prioridade dos sinais de transito detectados em conflito,
definindo seus niveis de prioridade e dando suporte para o sistema de tomada de decisdo

do veiculo;

e Capitulo 6: sdo apresentados os experimentos, resultados e discussdes que foram gerados
ao longo da pesquisa desenvolvida nesta tese de doutorado. As conclusdes e trabalhos

futuros sao apresentados no Capitulo 7.

Figura 3 — Estrutura do trabalho desenvolvido nesta tese de doutorado.

(Capitulo 4) (Capitulo 5)
i Percepcdo 2D e 3D . Atencéo Visual :
; (Detecgéo + Classificagéo) (Base de regras Fuzzy) |

Analise de sinais de transito verticais

l (Capitulo 6)
Sinais de _
trénsito ¢ Visao Computacional Experimentos
detectados Robética > ©
[ Resultados
e analisados

Fonte: Elaborada pelo autor.
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1.10 Sintese do Trabalho Desenvolvido

Neste trabalho, existem varios processos para que uma imagem capturada chegue em
sua etapa final, envolvendo detecg¢do, classificacdo e andlise de prioridades dos sinais de transito
verticais. Para uma melhor leitura desta tese, estes processos sdo divididos em dois grandes

grupos e com as seguintes funcoes:

e Percepcio 2D e 3D: Nesta etapa, primeiramente € aplicado o Processamento Digital de
Imagens sobre os dados provenientes do sensoriamento 2D e 3D. Em seguida, métodos de
Visao Computacional e Inteligéncia Artificial sdo aplicados para detectar e classificar os

sinais de transito;

e Atencao Visual: Por meio da deteccio e classificagdo dos sinais de transito, os dados de
percepcao sdo gerados e, sobre estas informacdes, uma anélise semantica em conjunto
com uma base de regras Fuzzy bem definida, sdo aplicadas para analisar a prioridade de

cada sinal detectado.

Figura 4 — Sintese do sistema desenvolvido.

C T e 1
i | | Processamento i
! Imagens -~ " Digital de !
i < Imagens i
| Inteligéncia I Andlise [ "n.ﬂsaol |
! Artificial PE— +«— | Computacional !

Percepcgdo 2D e 3D

Base de Regras | | —» Dad — Analise
: Fuzzy -— L) — Semaéntica i
| Atencao Visual i

Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, os trabalhos relacionados com a pesquisa desenvolvida nesta tese de douto-
rado serdo apresentados. As pesquisas destacadas estdo junto ao estado-da-arte de sistemas de
percepcao e Atencdo Visual para veiculos autdnomos, contribuindo significativamente com o

avango cientifico da érea.

Por meio de uma revisdo bibliogréfica sistemdtica na area de percep¢do e Atencao Visual
para a detec¢do, classificacao e andlise de sinais de transito verticais com fusdo de imagens
2D e 3D, foi constatado que o tema deste projeto de pesquisa de doutorado possui publicagdes
relacionadas bem recentes (2014, 2015, 2016, 2017, 2018, 2019 e 2020).

Dentre os trabalhos mais recentes, poucos apresentam modelos de percep¢do com fusio
de dados 2D e 3D. Também ndo foi encontrado nenhum trabalho de Aten¢do Visual que faca
andlise de prioridades dos sinais de transito detectados e, também, em relacdo a drea navegavel.
Isto indica que este projeto pode contribuir cientificamente com esta drea, gerando grandes
avangos em uma boa dire¢@o e junto ao estado-da-arte em termos de anédlise de sinais de transito
verticais. Também foi feita uma revisao bibliografica sobre Sistemas Avancados de Assisténcia
ao Condutor (Advanced Driver Assistance System - ADAS), visando encontrar modelos de
Atenc¢do Visual para percepc¢do de sinais de transito que podem auxiliar o motorista na tarefa de
dirigir. Por dltimo, sdo destacadas algumas das principais lacunas relacionadas com trabalhos

publicados por outros autores desta mesma drea de pesquisa.

2.1 Sistemas de Percepcao para Deteccao e Classificacao

de Sinais de Transito Verticais

Sistemas de percepg¢do baseados em modelos de Visdao Computacional, envolvem tecnolo-
gias de grande importincia para dar suporte junto a navegacao de veiculos robdticos inteligentes.

Estes sistemas sdo baseados em técnicas de Processamento Digial de Imagens (Timofte; Zimmer-
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mann; Gool, 2009a); (SALTI et al., 2015) ; (Zhu et al., 2016), Visao Computacional (CHEN ez al.,
2012) ; (Marinas et al., 2012); (BALALI; Golparvar Fard, 2015) e Aprendizado de Méaquina (HU-
VAL et al., 2015); (Zeng et al., 2017), possibilitando auxiliar o sistema de navegacdo autdnomo,
ou semi-autonomo, na tarefa de detectar, classificar e analisar semanticamente informacdes de

transito informadas por meio de sinais de transito verticais.

Por meio da realizacio de uma revisao bibliografica na drea de detec¢ao e classificacao de
sinais de transito verticais, foram destacados os principais autores com seus respectivos trabalhos
levantados neste estudo. Nesta se¢do (2.1.1), estes trabalhos sdo apresentados de maneira que a

evolucdo nessa drea de pesquisa seja entendida de uma forma completa:

2.1.1 Percepcao com fusao de imagens 2D e 3D

Sdo apresentados nesta sec¢do, alguns trabalhos que utilizam técnicas do estado-da-arte

de percep¢do com dados provenientes da fusdo de imagens 2D e 3D.

Em um trabalho feito por (Timofte; Zimmermann; Gool, 2009a) em 2014, foi apresentado
um sistema que visa a detec¢do e reconhecimento de sinais de transito verticais em prol ao
reconhecimento das regras de transito locais informadas por meio de placas. Neste trabalho,
foi desenvolvido um método de reconhecimento de placas baseado em andlise de imagens 3D,
utilizando uma técnica intitulada de Minimum Description Length principle (MDL). Este foi um
dos primeiros trabalhos realizados utilizando imagens 3D para detec¢do de sinais de transito

verticais (Timofte; Zimmermann; Gool, 2009a).

O sistema de Timofte e Zimmermann (Timofte; Zimmermann; Gool, 2009a), utiliza
um mecanismo de detec¢cdo 2D baseado em caixas delimitadoras (Slide Window). Por meio
dos sinais detectados, sdo feitas duas comparagdes puramente geométricas entre os dados
2D e 3D (RGB + D), possibilitando classificar em trés classes, cada tipo de forma dos sinais:
regulamentacdo, adverténcia ou de indicac@o auxiliar. Por meio do método de comparacado
geométrica, também € feito o processamento e andlise de caracteristicas para verificar se o objeto

€ um sinal de transito real com base no seu formato 3D (Timofte; Zimmermann; Gool, 2009a).

Para que a avaliacdo 3D dos sinais de transito verticais seja aplicada, sdo gerados pontos
de referéncia na imagem capturada (Bounding Box), assim, criando a caixa delimitadora sobre a
forma geométrica 3D equivalente da sinalizacdo a ser analisada (Timofte; Zimmermann; Gool,
2009a). Possibilitando entdo analisar o objeto placa em sua geometria 3D com o auxilio de
um algoritmo de recuperac¢@o planar aplicado na nuvem de pontos (Figura 5-(a)). Por fim,
utilizando também dados 2D para a classificagdo do tipo do sinal de transito detectado (Limite
de velocidade, Parada obrigatéria, etc) (Mathias et al., 2013).
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Porém, quando uma anélise semantica da cena ndo € feita, alguns erros sdo gerados.
Na Figura 5-(b) pode ser observada uma situagdo que o telhado da casa (triangulo amarelo)
foi detectado como um sinal de transito, declarando um sinal aleatério em sua classificagdo,

podendo gerar grandes erros deste tipo para o sistema de percepg¢ao.

Figura 5 — Detecgdo de sinais de trinsito via andlise de geometria (a) pontos correspondentes na detecgio
da regido de interesse e (b) sinais detectados pelo sistema com fusio de dados 2D e 3D.

(a) (b)

Fonte: Adaptada de (Mathias et al., 2013).

Um outro ponto que foi tratado no trabalho desenvolvido nesta tese, estd relacionado
ao reconhecimento das informag¢des contidas nos sinais de transito verticais por meio de redes
de Deep Learning, sendo estas redes especialistas em classificacdo de imagens 2D. Sendo
que a classificacao do tipo do sinal de transito é muito importante para navegar dentro das
regras de transito locais. Ao contrario do objetivo do trabalho de (Mathias et al., 2013), que
focou apenas em uma boa deteccdo. Porém, Timofte e Zimmermann (Mathias ef al., 2013) tem
contribuido fortemente para esta drea de pesquisa nos dltimos anos (Timofte; Zimmermann;
Gool, 2009a); (TIMOFTE et al., 2011)e (Mathias et al., 2013).

Em um trabalho feito por (SALTI et al., 2015), foi desenvolvido um sistema para a
deteccao dos semaforos de transito utilizando a tranformada de Hough. O objetivo principal
deste trabalho, esté ligado a um sistema de visdo capaz de detectar os semaforos com base em
suas formas em imagens 2D. O sistema visa principalmente a identificagdo de qual cor estd

acionada em um semaforo, auxiliando o veiculo em sua navegacao.

No entanto, o foco deste trabalho esta relacionado ao reconhecimento de informacdes de
seméaforos por meio da deteccdo de regides de interesse em imagens 2D (SALTI ef al., 2015) e

ndo se aplica em sinais de transito informados por meio de placas.
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Figura 6 — Seméforos detectados pelo filtro proposto.

Fonte: Adaptada de (SALTI et al., 2015).

O método de (SALTI et al., 2015) utiliza a transformada de Hough em conjunto com
um filtro RGB para cada uma das trés cores que serdo detectadas em uma semdforo de transito,
assim, sendo possivel identificar qual destas estd acionada (Figura 6). Para que isso seja possivel,
€ buscada a cor predominante, aplicando sobre cada uma das posi¢des (vermelho, amarelo e
verde) o filtro RGB. J4 para as outras cores nio ativas, sao geradas duas caixas auxiliares (azul
e vermelha), possibilitando entdo uma confirmacdo de que as trés cores do semédforo foram
detectadas e, possivelmente a cor acionada, foi processada corretamente. Nas Figuras 6-(a), (b)
e (¢) podem ser observadas trés situacdes em que os semaforos com as cores vermelhas estao
acionadas e foram detectadas corretamente. A caixa delimitadora com abas laterais estd sobre a
cor vermelha nestas trés situagdes, declarando o estado atual do seméforo. J4 nas Figuras 6-(a)
e (b), podem ser observadas respectivamente as cores amarela e verde sendo declaradas como

acionadas.

Em um trabalho feito por (Zhou; Deng, 2014), foi desenvolvido um sistema baseado
em Light Detection And Ranging (LIDAR) e algoritmos aplicados em classificacdo de objetos
em nuvem de pontos em beneficio da andlise de imagens de sinalizacdes. A tecnologia do
sensoriamento LIDAR é parecida com o sensoriamento ultrassdnico, no entanto, utilizando
feixes direcionados de luz (laser) como sinal ativo. O sistema visa processar imagens 3D com o
objetivo de se conseguir uma maior robustez na deteccao de sinais de transito verticais. Por meio
de dados 3D da nuvem de pontos (aglutinacao de pontos - point-cloud), sdo detectados todos
os possiveis sinais. O algoritmo que analisa as caracteristicas de cada sinal de transito vertical
detectado € baseando em uma Support Vector Machine (SVM), sendo entdo aplicada como um
classificador (Zhou; Deng, 2014).

Para que seja possivel um melhor entendimento do modelo de visdo via andlise de objetos
3D feito por (Zhou; Deng, 2014), é apresentado um exemplo de sensoriamento em nuvem de

pontos (point-cloud) na Figura 7-(a). Este método de segmentacdo utiliza a aglutinacdo de pontos



2.1. Sistemas de Percepgdo para Detecgdo e Classificagdo de Sinais de Trdnsito Verticais 45

para gerar a imagem 3D, possibilitando analisar os sinais de transito com base em suas formas.
Esta técnica de captura de imagens € utilizada também pelo sistema Kinect da Microsoft (HAN et
al., 2013), possibilitando capturar imagens 3D em nuvem de pontos e analisar o comportamento

do jogador em um jogo de movimentos corporais.

Na Figura 7-(a), uma imagem 2D contendo dois sinais de transito (Velocidade médxima e
Lombada) € capturada pelo sistema de sensoriamento em camera monocular do Google Street
View. Ja na Figura 7-(b), uma nova imagem 3D € gerada por meio de uma nuvem de pontos
(point-cloud) que detectou os sinais equivalentes (AIJAZI et al., 2016) e as segmentou. Pode
ser observada nesta situacdo (Figura 7-(b)), os sinais segmentados em dados de LIDAR. Isto
possibilita detectar as regides de interesse em profundidade, representando melhor as informagdes
dos sinais de transito. Ja o fundo da imagem (janelas, portas e paredes) € eliminado gracas a
nocdo de profundidade da cena, ficando todo preto.

Figura 7 — Detecgdo de sinais de transito () imagem via Google Street View com duas placas de sinaliza-
¢do e (b) imagem segmentada via nuvem de pontos.

(b)

Fonte: Adaptada de (AIJAZI et al., 2016).

Ainda se tratando do trabalho desenvolvido por (AIJAZI et al., 2016), foram implementa-
das e comparadas duas técnicas para segmentacio de imagens em nuvem de pontos, sendo estas:
(1) segmentagdo por super-voxel: segmentacdo por grupos de voxel, transformando em super-
voxel e (2) segmentacdo morfoldgica: segmentac@o por watershed e classificagdo por SVM. Este
trabalho focou no reconhecimento de objetos genéricos (4rvores, postes, construcdes e placas) e
ndo somente sinais de transito. No entanto, o estudo mostrou que para a detecao de sinais de

transito em postes seria melhor a segmentagdo por super-voxel.

Um problema encontrado no método de segmentacdo por super-voxel, esta ligado a
detec¢do de objetos diferentes em uma mesma regido de interesse. Isso acontece pelo motivo

de que as regides adjacentes entre estes mesmos objetos gera uma similaridade entre valores
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de intensidade e refletancia. Contudo, o método de visao utilizado por (AIJAZI et al., 2016)
e, que utiliza agrupamentos de voxels para segmentacgdo e classificagdo utilizando descritores
geométricos, pode ser invidvel para deteccdo de sinais de transito verticais, ja que normalmente

mais de um sinal de transito deve ser detectado e analisado a0 mesmo tempo.

Para exemplificar esta situagdo, no caso da Figura 7-(b), as placas agrupadas foram
declaradas como sendo uma pequena arvore, em funcao deste tipo de problema, seria invidvel
aplicar este algoritmo para o reconhecimento de sinais de transito. Porém, este método foi bem

aceito para o reconhecimento de construcdes, veiculos e area navegavel (Figura 7).

Figura 8 — Comparagdo dos métodos de segmentacéo (1) morfoldgica e (2) super voxel.
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Fonte: Adaptada de (AIJAZI et al., 2016).

No método de segmentacao por morfologia matemaética de (AIJAZI et al., 2016), sdao
utilizados apenas imagens do LIDAR 3D. Seria vidvel uma fusdo destas imagens com informa-
¢oes de cores, formas e texturas 2D, gerando uma maior precisdo na avaliagdo de cada objeto
de transito. Uma comparacgao entre segmentacao por morfologia matemadtica e super-voxel é
também apresentada (Figura 8), destacando que a técnica de super-voxel ¢ melhor para detec¢do
de sinais de transito verticais em postes. Onde F' é uma medida de qualidade de reconhecimento

e quanto maior o valor de F', maior o acerto da segmentagao.

O método faz com que cada item da cena seja clusterizado separadamente, o solo (ruas,
estradas e outros caminhos) € segmentado primeiramente e depois os objetos verticais (arvores,
postes e placas). Para que isso seja possivel, € utilizada uma técnica de segmentacao baseada
em watershed para separar os objetos (AIJAZI et al., 2016). Para que cada objeto da cena seja
classificado, € utilizada uma SVM. O método de segmentagcdo morfologica apresentou melhores

resultados para os objetos grandes: carros, motocicletas e construgdes (AIJAZI et al., 2016).

Em um trabalho feito por (BALALI; Golparvar Fard, 2015), também foi desenvolvido

um método de detecgdo e classificag@o de sinais de transito verticais baseado na fusdao de imagens
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2D e 3D. O foco do trabalho foi aplicado no desenvolvimento de um método automético para
detectar e classificar os sinais de transito. O método de detecgdo utiliza o algoritmo Sift para
detectar os sinais em imagens 2D e aplica uma andlise em 3D para filtrar as formas. J4 o método
de classificagdo proposto é baseado em uma SVM que trabalha com histogramas orientados
a cores (BALALI; Golparvar Fard, 2015). Diferente do método de (AIJAZI et al., 2016), este

modelo € aplicado também no reconhecimento de sinais de transito e ndo somente na detec¢ao.

Em um trabalho feito por (WANG et al., 2014), foi desenvolvido um sistema de deteccio
RGB+ D (Red, Green, Blue and Depth), visando a deteccdo de faixas de pedestres e de trafego
por meio da fusdo de cameras 3D e LIDAR. O maior objetivo deste trabalho foi desenvolver um
sistema capaz de auxiliar pessoas com deficiéncia visual para quando estdo se locomovendo em
ambientes desconhecidos (WANG et al., 2014). Este sistema nao foi aplicado em veiculos e,
sim, em pedestres, no entanto pode sofrer adaptacdes para contribuir com aplicacdes de veiculos

robéticos envolvendo detec¢do de sinais de transito horizontais.

Em um trabalho feito por (Wu et al., 2015), também foi desenvolvido um sistema baseado
em LIDAR. Este sistema diferencia-se dos outros pelo fato de que toda andlise da cena € feita por
meio do sistema de percep¢do 3D e, para que isso seja possivel, utiliza pontos de referéncia para
auxiliar na detec¢do dos sinais de transito. O objetivo de se trabalhar com anélise 3D "pura" é
conseguir um maior nivel de robustez com as variagdes de iluminagdo da cena (Wu et al., 2015).
O método utiliza a analise de pontos de referéncia geograficos. Estes pontos de referéncia tem
ligagdes com um mapa de GPS fornecido a priori. O mapa auxilia o sistema de visdo com o0s
possiveis lugares que podem ser encontradas as sinalizacdes de transito verticais (Wu et al.,

2015) e que estdo relacionados com cruzamentos, curvas € outras situagoes.

Em um trabalho desenvolvido por (Soilan et al., 2015), também ¢ utilizado processamento
de imagens 3D via nuvem de pontos para detectar sinais de trinsito verticais. Cada sinal de
transito € detectado automaticamente utilizando a técnica de sensoriamento de LIDAR em
conjunto com algoritmos baseados em andlise geométrica aplicados como detectores (Soilan et
al., 2015). A classificagdo 3D dos sinais de transito € feita via SVM aplicada nos dados extraidos
do objeto. Na Figura 9, pode ser observada a reconstrucdo da superficie do sinal de transito
feita por meio da nuvem de pontos. Dada esta regiao bem definida, é onde serdo aplicados os

algoritmos de extracdo de caracteristicas 3D.

Um ponto de extrema importancia neste trabalho, estd ligado a detec¢io de sinais de
transito verticais via andlise de localizac@o espacial (Soilan et al., 2015). Para que isso seja
possivel, é esperado que os sinais de transito estejam em um poste proprio para placas, poste de
luz, ou até mesmo, em uma arvore, possibilitando fazer uma estimativa de onde estas informacdes
devem ser detectadas com maior frequéncia e baseando-se na sua distancia em rela¢do ao veiculo

e, também, da drea navegével (Figura 9).

Para a andlise de localizacdo espacial, é utilizado um coeficiente (S) para que seja

declarada uma possivel localizac¢do do sinal de transito vertical em meio a cena. Para um fator S
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Figura 9 — Andlise de sinais de trinsito via caracteristicas de altura (a) reconstru¢do via nuvem de pontos
e (b) avaliag@o para cada segmento de Si.
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Fonte: Adaptada de (Soilan et al., 2015).

que foi obtido via andlise do conjunto de seguimentos (51, $2...Sj) maior que 0,5, o objeto é
declarado ser um possivel sinal de transito estando dentro da regido de interesse e serd feita a

extragdo de caracteristicas em prol do classificador 3D (Soilan et al., 2015).

Para que seja possivel a andlise geométrica espacial sdo utilizadas algumas varidveis que

possibilitam verificar se este objeto € realmente um sinal de transito vertical:

Posicao da placa (Ps): sendo este o centréide para o processamento da imagem;

Altura da placa (hs) : sendo esta a diferenca de altura entre Ps e a base do sinal;

Distiancia entre a trajetoria do veiculo e o sinal de transito (dt): € a distancia Euclidiana

minima entre a posi¢do do sinal e a rota do veiculo;

V), e V,: sdo os eixos para se calcular o dngulo da inclinacdo do sinal em sua base.

Por meio destas varidveis € feita a deteccao do sinal, logo a seguir € feita uma anélise
geométrica sobre a detecc@o do objeto 3D, facilitando no processo de eliminagao de falsos
positivos e falsos negativos (Soilan ef al., 2015). As caracteristicas dos objetos 3D serdo extraidas
apenas quando o sistema de percepcao baseado em localizagdo declarar que o objeto € um possivel

sinal de transito.

Outro fator de grande importancia a ser considerado, € que neste trabalho (Soilan et al.,
2015) ¢ feita também uma estimativa da distancia (dfr) que um sinal de transito vertical pode ser

detectado em relag@o ao veiculo (Figura 10-(c)), eliminando informagdes de transito de longas
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distancias irrelevantes para o ponto atual de navegacdo do veiculo, dispensdveis temporariamente
para uma navegacgao segura. O trabalho de (Soilan ef al., 2015) mostrou ser de grande relevancia
para aplicagdes de deteccdo de sinais de transito verticais. Pois utilizou um método com grande
potencial de andlise geométrica e localizag¢do espacial com vistas para localizacdo de sinais de
transito, possibilitando entao diferenciar sinais de transito verticais de outros objetos da cena,
gracas as relagdes de distincias e que s3o muito uteis para o sistema de percep¢ao eliminar falsos

positivos e falsos negativos.

Figura 10 — ParAmetros geométricos calculados para sinais de trinsito verticais informados por meio
de placas (a) vista frontal de uma placa (b) vista lateral de uma placa e (c) visdo de uma
trajetria em conjunto com o sinal de trinsito.

A\ o,
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Fonte: Adaptada de (Soilan et al., 2015).

O trabalho de (Wu et al., 2015) utilizou o mesmo principio do trabalho desenvolvido
por (Soilan et al., 2015), assim, possibilitando localizar sinais de transito verticais com uma
maior precisdo em cada cena. Por meio da Figura 11, podem ser observadas as etapas para a

detec¢do e andlise dos sinais de transito.

Na Figura 11-(a), pode ser observada a cena completa capturada por meio do sensoria-
mento LIDAR gerando a nuvem de pontos 3D. Também pode ser observado nesta imagem, que
o sinal de trinsito (Figura 11-(b)) foi detectado e destacado em uma outra cor, pois este mesmo
ja foi declarado como um possivel sinal de transito vertical com base em sua forma e posicao
na cena. Isso foi possivel gracas ao sistema de georreferenciamento que gera uma estimativa
da localizacao dos sinais de transito em relacdo da area navegédvel do veiculo (Wu et al., 2015).
Ja na Figura 11-(c), pode ser visualizada a aplicagdo de um filtro que eliminou a superficie da
estrada, garantindo entdo uma reducdo da carga de dados irrelevantes do LIDAR, facilitando no

processo de extracdo de caracteristicas de cada sinal de transito que estd acima da via.
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Ainda no trabalho de (Wu et al., 2015), nas Figuras 11-(d) e (e), podem ser observados,
respectivamente, o sinal de transito segmentado na imagem de nuvem de pontos 3D e o sinal
equivalente na imagem 2D. Pode ser notado que a regido do sinal foi bem definida, porém, a
informacdo contida nesta mesma ficou um tanto quanto precdria na nuvem de pontos (Figura 11-

(d)), tendo uma melhor representacdo na imagem 2D (Figura 11-(e)).

Uma boa classificagdo do tipo do sinal de trinsito deve ser obtida por meio da imagem
2D e que suporta dados de cores, texturas e formas. J4 o método de segmentagdo utilizado para a
nuvem de pontos 3D, é baseado no cédlculo das caracteristicas de intensidade de luz e do contraste
do histograma de cores, possibilitando detectar as bordas dos sinais informados por meio das
placas que tem uma refletincia diferenciada para os outros objetos da cena (4rvores, carros e
pessoas). Este método de segmentacgdo foi aplicado nas imagens obtidas via LIDAR (Wu et al.,

2015) e os dados de imagens 2D foram obtidos por meio de uma camera monocular.

Figura 11 — Deteccao de sinais de trinsito (a) sensoriamento LIDAR via nuvem de pontos, (b) imagem
2D real da placa, (c¢) superficie da estrada ja eliminada, (d) sinal de transito segmentado via
imagem 3D e (e) sinal 2D correspondente.

(c)

Fonte: Adaptada de (Wu et al., 2015).
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Por meio da Figura 12-(a), podem ser observadas as relacdes das superficies 3D de-
tectadas e que sdo referentes as informacdes dos sinais de transito, devendo ser classificadas
posteriormente com base na regido da caixa delimitadora C e sua imagem 2D equivalente (Fi-
gura 12-(b)). Por meio desta regido de interesse (C), muitos trabalhos envolvendo percepgio

aplicam Deep Learning para classificagdo da imagem 2D (TIMOFTE et al., 2011).

Figura 12 — Deteccéo de sinais de transito (a) superficies 3D detectadas e () representac¢do do sinal por
meio da regido C da placa.

(b)

Fonte: Adaptada de (TIMOFTE et al., 2011).

2.1.2 Percepcao com imagens 2D

Nesta se¢do serdo apresentados alguns trabalhos que focam suas técnicas para o estado-

da-arte de percepcao em dados provenientes de imagens puramente 2D.

Em um trabalho feito por (Hossain; Hyder, 2015), foi desenvolvido um sistema capaz
de detectar sinais de transito informados por meio de placas. Um dos principais objetivos deste
trabalho foi aplicar um sistema automatico 2D para detectar os sinais informados por meio de
placas (Hossain; Hyder, 2015). Neste trabalho, o sistema de visdo desenvolvido foi direcionado
para detectar sinais de transito em ambientes com situag¢des climéticas adversas e ndo controladas,
focando principalmente em situagdes onde a iluminacdo é varidvel, sendo este, um dos grandes
problemas para os sistemas de deteccio e classificagdo de imagens em ambientes reais (Hossain;
Hyder, 2015).

Para que fosse possivel detectar os sinais de transito verticais em imagens 2D, duas etapas
de grande importancia sdo aplicadas: (a) Threshold de cores (Figura 13-(a)) e (b) aplicagdo do
filtro de bordas de Sobel (Figura 13-(b)). A mudanga de intensidade de brilho e cor de um objeto
em relagdo ao seu fundo é chamada de borda e, neste trabalho, o filtro de Sobel (Figura 13-(b))
foi aplicado para identificar as regides de interesse por meio destas variacdes. Para facilitar este
processo, a imagem real passa por um processo de limiarizagdo (threshold), assim, fortificando a

variacdo de intensidade nas bordas dos sinais de transito.
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Depois de segmentada a regido de interesse e, que possivelmente existem informacoes
referentes a sinais de transito verticais, € aplicada a transformada de Hough para detectar as
formas com maior destaque. O préximo passo € identificar quais informagdes foram detectadas.
Porém, no trabalho de (Hossain; Hyder, 2015), ndo foi desenvolvido um método capaz de
classificar as informacdes contidas em cada sinal de transito detectado. O método de deteccao
proposto apresentou simplicidade na tarefa de deteccao, no entanto, gerando grande volume de
falsos objetos detectados. Este problema € relacionado com a andlise puramente 2D (sem dados
de profundidade) e, também, pela detec¢dao focada em formas geométricas, gerando deteccdes de

outros objetos que ndo sdo sinais de transito.

Figura 13 — Conjunto de sinais de transito detectados (a) limiarizagdo de cor e (b) sinais detectados com
as bordas evidentes.

(b)

Fonte: (Hossain; Hyder, 2015).

No trabalho de (Yuan; Xiong; Wang, 2017), foi desenvolvido um Framework para
deteccdo e andlise de sinais de transito verticais. Neste trabalho, € aplicado o filtro de Kalman
para auxiliar na andlise de regides sobre cada pixel que representa um possivel objeto. O filtro de
Kalman, em conjunto com a transformada de Hough, trabalham em transformacdes de imagens
2D pixel a pixel, possibilitando entdo uma andlise probabilistica aplicada na vizinhanca de pixels
e suas variacOes de tons de cinza correspondentes. Por meio da andlise probabilistica, é possivel
identificar se um determinado pixel faz parte ou ndo de uma determinada aglutinacio de pixels e

que representa possivelmente o mesmo objeto.

Também € evidenciado neste trabalho, que a transformada genérica de Hough pode
ser aplicada para detectar formas de interesse presentes nos sinais de transito, como exemplo:
circulos, tridangulos e retangulos (Yuan; Xiong; Wang, 2017). Também € destacado que esta
transformada € mais robusta em relacdo a métodos de segmentacdo baseados em cores. Depois
de feita a segmentacdo e a extracdo de caracteristicas da regido de interesse, € aplicado um

par de classificadores para identificar as informacdes de cada sinal detectado. Os dois métodos
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aplicados para o reconhecimento de sinais sdo formados por uma variagdo de SVM e Redes
Neurais Artificiais (Yuan; Xiong; Wang, 2017).

Ainda no trabalho de (Yuan; Xiong; Wang, 2017), foi aplicado um sistema de aprendizado
de maquina que funciona de maneira on-line analisando amostras detectadas no ambiente em
tempo real. Para que o sistema seja capaz de reconhecer de maneira eficiente as amostras de
sinais de transito detectadas, cadastrando apenas os sinais reais no banco de conhecimento, sao
consideradas as propriedades de simetria de cada placa. Isso é possivel gracas as placas de transito
que sdo desenhadas com formas simétricas e regulares. Utilizando entdo a rotagcdo invariante
(Figura 14) para verificar a compatibilidade dos pares de simetria entre as caracteristicas extraidas,

possibilitando o calculo de magnitude simétrica (Yuan; Xiong; Wang, 2017).

Figura 14 — Exemplo de célculo de simetria de sinal de transito.
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Fonte: (Yuan; Xiong; Wang, 2017).

Primeiramente € feita a extracdo de caracteristicas dos sinais de transito informados por
meio das placas, logo seguinte, € feita a normalizacdo da orienta¢do. Por meio da normalizacdo
¢é feito o "espelho" da imagem e, por meio deste, é feita uma avaliacdo das equivaléncias

simétricas (Yuan; Xiong; Wang, 2017).

Resumidamente, para uma dada imagem de entrada, as caracteristicas invariantes (Fi e
F j) sdo extraidas e normalizadas (Ki e K j), facilitando o processo de classificagdo por meio dos
seus "espelhos"(Mi e M j). Este processo de orientacio deve reduzir os erros gerados pelo sistema
de classificacdo, verificando entdo a compatibilidade da simetria entre os pares de informagdes
contidos em cada sinal de transito e que sao informadas por meio de placas (Yuan; Xiong; Wang,
2017).
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Este procedimento foi um grande diferencial do trabalho de (Yuan; Xiong; Wang, 2017)
se comparado a outros trabalhos encontrados na literatura. Este diferencial deve contribuir no
potencial das tarefas de deteccao e classificagdo de sinais de transito, eliminando entdo falsos
positivos e falsos negativos, consequentemente aumentando a acurécia. Este processo também
contribui para os classificadores na tarefa de reconhecer os sinais com oclusdo parcial, ja que a

simetria garante reconhecer a parte da informacdo oclusa por meio da parte evidente.

Em um trabalho de (Jung et al., 2016), foi desenvolvido um sistema de detecgdo e
reconhecimento de sinais de transito nomeado como Traffic Sign Recognition (TSR), sendo
baseado em processamento de imagens em conjunto com um modelo de Deep Learning. O
sistema também € capaz de reconhecer sinais de transito em imagens 2D. Neste trabalho, o TSR
€ apresentado como sendo um ADAS, possibilitando reconhecer informagdes relevantes sobre
um ambiente controlado por regras de transito locais, possivelmente contribuindo na reducio de

acidentes causados por distracdes na tarefa de dirigir (Yuan; Xiong; Wang, 2017).

Neste trabalho, um conjunto com milhares de imagens com tipos diferentes de sinais
de transito é armazenado em um dataset para o treinamento de um classificador que utiliza
uma Convolutional Neural Networks (CNN) baseada no modelo LeNet-5 (Yuan; Xiong; Wang,
2017). Sendo que este tipo de rede precisa de varias imagens para seu treinamento. Para um
melhor entendimento deste modelo de rede pode ser consultado o trabalho de (LECUN; KA-
VUKCUOGLU; FARABET, 2010).

As redes de Deep Learning sao bastante utilizadas na literatura para problemas de
classificacdo de imagens digitais, tendo sua arquitetura fundamentada em uma rede perceptron
de vérias camadas. Neste trabalho, esta rede foi otimizada, reduzindo a quantidade de entradas
de dados e, consequentemente, reduzindo também o nimero necessario de parametros para um
bom aprendizado. Isso foi possivel gracas ao compartilhamento de pesos e recursos de entrada
vindo de treinamentos anteriores para se criar os mapas de aprendizado (Yuan; Xiong; Wang,

2017). Essa técnica de aprendizado € bastante conhecida como Transfer Learning.

Para que seja possivel tratar as imagens capturadas, inicialmente € utilizado um método
de segmentacdo baseado em filtros de ruidos em conjunto com um filtro de bordas, eliminando
interferéncias do sensoriamento e realcando as bordas dos elementos da cena para um detector
de formas baseado na transformada de Hough, respectivamente. Esta transformada possibilita
capturar as regides de interesse por meio de suas formas (circulo, tridngulo, quadrado e retangulo)
e que representam as placas que contém as informacdes dos sinais de transito e também outros
objetos de mesmo formato (Yuan; Xiong; Wang, 2017). Por meio da Figura 15, pode ser

observado o processo feito pelo sistema de detecc¢do e andlise de sinais de transito verticais.

Como pode ser observado no fluxograma da Figura 15: (1) primeiramente a imagem passa
por um filtro Gaussiano para uma reducao do ruido do sensoriamento de imagens. (2) O préximo
passo € aplicar na imagem filtrada um detector de bordas de Canny. Este detector de bordas deve

salientar os contornos, contribuindo para a préxima etapa. (3) Nesta etapa, a transformada de
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Hough € aplicada sobre a imagem pré-processada pelos dois filtros anteriores. Esta transformada
deve reconhecer as formas dos sinais que estdo sendo buscados. (4) Paralelamente a estes trés
passos, também € aplicado um filtro morfolégico utilizando o padrdo de cores de imagens Hue,
Saturation e Value (HSV). Este quarto passo deve auxiliar na reducdo do ruido de iluminagao e,
também, no realce da imagem, trabalhando sobre as cores predominantes dos sinais informados
por meio de placas. (5) Por final, é gerada uma segmentacdo com base em todos 0s outros
filtros anteriores que salientaram as bordas com base em cores, eliminaram ruidos e detectaram
as formas bdsicas. Possibilitando detectar as regides de interesse que representam os sinais de
transito verticais. Nestas regidoes bem definidas e que ja foram evidenciadas as suas caracteristicas,
¢ aplicada a (6) CNN para classificar os tipos das informagdes detectadas por meio dos sinais de

transito verticais (Yuan; Xiong; Wang, 2017).

No trabalho (Yuan; Xiong; Wang, 2017), foi buscado um bom método de deteccao de
sinais utilizando como suporte os métodos de segmentacdo e andlise de formas geométricas
aplicados em dados 2D. Por meio destas detec¢des e suas regides de interesse, foi aplicada uma
rede de Deep Learning para classificacdo do tipo da informacdo. No entanto, o trabalho gera
0s mesmos problemas apresentados anteriormente em pesquisas de outros autores, detectando
formas geométricas equivalentes em outros objetos que ndo sdo sinais de transito verticais e,

também, tendo problemas com variagdo de iluminacao das imagens 2D.

Figura 15 — Fluxograma do sistema TSR e seu resultado de reconhecimento de sinais de transito.

— R

Fonte: Adaptada de (Yuan; Xiong; Wang, 2017).
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Outros trabalhos relevantes também foram desenvolvidos em prol aos sistemas de per-
cepcao de sinais de transito verticais, sendo estes estudados no desenvolvimento desta revisao
bibliografica sobre o tema (CHEN et al., 2012); (Marinas et al., 2012); (Mogelmose; Trivedi;
Moeslund, 2012) ; (Mogelmose; Trivedi; Moeslund, 2012) ; (MOUTARDE et al., 2009); (Nunn;
Kummert; Muller-Schneiders, 2008) ; (Timofte; Zimmermann; Gool, 2009b) e, também, outros
trabalhos aplicados na area e que utilizaram Aprendizado de Mdquina para o reconhecimento
de sinaliza¢des de transito (Chen et al., 2015); (Ciresan et al., 2011) ; (CIRESAN et al., 2012)
; (Hossain; Hyder, 2015); (Houben et al., 2013); (HUVAL et al., 2015) ; (Li; Wen, 2016); (Li; Lv;
Wang, 2016); (Sermanet; LeCun, 2011); (STALLKAMP et al., 2012); (Zhu et al., 2016); (Zeng
etal.,2017) e (WAN et al., 2014). No entanto, os trabalhos detalhados anteriormente, foram

aqueles considerados mais relevantes em relacio a pesquisa que foi desenvolvida nesta tese.

O que pode ser notado com esta revisao bibliografica, € que devido ao avango dos métodos
de Deep Learning, alguns trabalhos mais recentes continuaram a trabalhar e dar mais €nfase aos
dados 2D. Isso se deve ao fato de que com estas redes, € possivel obter um alto poder de detec¢do
e classificacdo de objetos neste tipo de informacao. No entanto, tais abordagens baseadas em
redes de Deep Learning, detectam um grande volume de informacdes falsas, principalmente por
trabalharem com imagens puramente 2D sem nog¢do de profundidade. Para exemplo, existem
vdrios trabalhos envolvendo Deep Learning que utilizam um simples algoritmo de slide window
para percorrer a cena toda e, para cada quadro, o método de Aprendizado de Mdaquina faz a
classificacdo e retorna se encontrou um sinal de transito ou ndo e, também, qual o tipo da classe
detectada. Sendo portanto este tipo de método, uma abordagem mais exaustiva de processamento

das imagens e com menor grau de inteligéncia.

Nesta pesquisa de doutorado foram utilizadas redes de Deep Learning para detectar e
classificar sinais de transito em imagens 2D, no entanto, utilizando um filtro 3D para auxiliar
na detecc¢do e filtragem de falsas informacdes. Possibilitando entao obter uma maior robustez e
desempenho do sistema de percepcao, eliminando estes problemas encontrados na detec¢do que

utiliza apenas dados 2D.

Para um melhor entendimento sobre o problema de deteccdo de falsos positivos, pode ser
observado o exemplo do trabalho de (Mathias et al., 2013), onde o sistema de deteccao de sinais
de trinsito verticais captura algumas formas geométricas de telhados triangulares (Figura 16-(a))
e janelas (Figura 16-(b)), e as confunde com as mesmas geometrias que sdo encontrados nos

sinais de transito.

Por outro lado, um sistema utilizando imagens 3D pode ser capaz de ter um melhor
nivel de percepcao, evitando estes falsos positivos com base em informagdes de profundidade
e de dimensdes reais dos sinais de transito em relacdo ao ambiente de navegacdo. Com estas
propriedades aplicadas na relagdo dos sinais de transito em funcdo do contexto da cena, € possivel
obter: (a) distancia do sinal em relagfo a drea navegdvel, (b) distincia do sinal em rela¢do ao

veiculo, (¢) formato 3D do objeto e (d) andlise de dados 2D e 3D equivalentes, aproveitando as
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Figura 16 — Detecgdo de falsos positivos (a) detec¢do de telhado triangular e (b) detecgdo de vidraga da
janela em formato de rombo.

Fonte: Adaptada de (Mathias et al., 2013).

propriedades destes dois tipos de imagens.

Com este tipo de andlise utilizando fusdo de dados 2D e 3D, é possivel dar suporte para
um modelo de visdo robdtica baseado em caracteristicas de Aten¢do Visual, evitando entio
detectar situacdes falsas (Figura 16) e, também, possibilitando analisar a importancia de cada
informacdo detectada. Na préxima Secdo (2.2), é apresentada a definicao sobre modelos de

Atencdo Visual junto com alguns trabalhos relacionados.

2.2 Modelos de Atencao Visual

Por meio de uma revisdo bibliografica na area de Visdo Computacional e junto ao
topico de Atencdo Visual, foram encontrados alguns trabalhos de grande relevancia para esta
tese (FIGUEIRA A, 2019) ; (STALLKAMP et al., 2012) ; (Schlosser; Montemerlo; Salisbury,
2010) e (Lee; Kim, 2018). Nesta secdo (2.2), serao destacados alguns dos trabalhos de maior

relevancia.

Para contextualizar melhor o problema de Aten¢ao Visual, considera-se que essa tarefa
estd ligada com a capacidade que um sistema de visao (biolégico ou artificial) em conjunto com
seu sistema cognitivo, tem em focar seu campo de visdo para situagdes de maior importancia na
cena observada. Essa capacidade € dada por meio da andlise de relevancia que cada regiao de
observacdo tem para um dado instante de tempo. Para exemplificar este problema, o trabalho
de (FIGUEIRA A, 2019) faz um estudo de um modelo de Aten¢ao Visual biolégico humano

para anélise de manobras de ultrapassagem.

A pesquisa de doutorado de (FIGUEIRA A, 2019) apresentou uma analise da Atengdo

Visual de um conjunto de motoristas em ambiente de simulagdo no momento da ultrapassagem
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de veiculos. O principal objetivo foi avaliar para onde o campo de visdo do motorista estd focado
no momento deste tipo de manobra. Para que isso fosse possivel, foi feito um sistema de rastreio
do olhar por meio de técnicas de Processamento de Imagens Digitais, Visao Computacional
e Aprendizado de Méquina, aplicadas em imagens geradas por uma camera dentro do carro e

posicionada de frente com o motorista.

Por meio da Figura 17, pode ser observada uma situacao de ultrapassagem com o mapa
de calor das cores relacionadas aos pontos de observagdao do motorista para a manobra. Na
Figura 17-(a), pode ser observado o ponto inicial, onde o motorista comega a detectar a presenca
de um veiculo lento a sua frente, sendo que todo seu campo de visdo estd focado na traseira
do veiculo que estd impedindo a passagem e na faixa que possibilita a ultrapassagem. J4 na
Figura 17-(b), pode ser observado que o motorista olhou para os retrovisores direito e esquerdo
(bolinhas nos cantos inferiores da tela) para verificar a presenca de carros vindo por trds e

impedindo a manobra de ultrapassagem.

Figura 17 — Atengdo Visual para a situacdo de ultrapassagem em rodovias de faixa tnica: (a) momento
em que um carro ¢ detectado a frente, (b) inicio da verificagéo de possibilidade de manobra,
(¢) inicio da manobra de ultrapassagem e (d) final da manobra de ultrapassam.

gﬁaﬁ‘m ww\x"‘

Fonte: (FIGUEIRA A, 2019).

Na Figura 17-(c), foi verificado além dos retrovisores externos laterais, o retrovisor
interno, assim, garantindo um maior campo de visdo para a manobra. Por fim, na Figura 17-(d), o
motorista faz a ultrapassagem mantendo seu foco de visdo principalmente no velocimetro (ponto

no centro da tela), na pista livre e levemente aos retrovisores, sendo este 0 momento de maior
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nivel de perigo e que exige uma maior atencio envolvendo miultiplos focos de visao (FIGUEIRA
A, 2019).

Este exemplo destaca bem como funciona a Atencdo Visual humana em seu sistema
de percepg¢do. Gragas a essa inspiragdo da visdo humana, o trabalho apresentado nessa tese de
doutorado foi desenvolvido, buscando sempre uma boa aproximacao a este modelo biolégico por
meio de modelos de sistemas artificiais, envolvendo: Aprendizado de maquina, Redes Neurais
Artificiais, Deep Learning e Logica Fuzzy. A seguir sdo apresentados alguns trabalhos que
seguem algumas pequenas caracteristicas de Atencao Visual, porém, ainda muito distantes de uma
andlise robusta da cena como mostrado no modelo de visdo bioldgico estudado por (FIGUEIRA

A, 2019). No entando, serviram de base para esta pesquisa de doutorado.

Alguns pesquisadores também aplicam caracteristicas de Atencdo Visual humana para
detectar sinais de transito em diferentes situa¢des. O trabalho de (STALLKAMP et al., 2012)

apresenta alguns dados relevantes para o estudo de modelos de Atengdo Visual bioinspirados.

No trabalho desenvolvido por (STALLKAMP et al., 2012), foi realizado um estudo
comparativo entre a parcepc¢ao para sinais de transito por humano e computador. Neste trabalho,
o foco principal foi comparar a capacidade cognitiva de algoritmos de Aprendizado de Maquina
e humana (STALLKAMP et al., 2012). Para que fosse possivel uma potencial comparagao,
foram utilizadas varidveis ambientais que afetam um sistema artificial e que estdo presentes
em situacgdes reais: iluminacao, condi¢des climéticas e oclusdes parciais (STALLKAMP et al.,
2012). Sendo que estas varidveis geram problemas para um humano em sua tarefa de reconhecer

sinais de transito.

O trabalho de (STALLKAMP et al., 2012) foi focado principalmente na variacao de
tamanho das imagens, simulando a variagdo de distancia entre o carro e os sinais de trinsito. E
dado que imagens menores fornecem pouca resolucdo e, consequentemente, gerando uma maior

dificuldade para a visao humana que tem pouca capacidade para enxergar em longas distancias.

Ja para a Visdao Computacional, as imagens muito grandes e que sao detectadas com
maior proximidade ao veiculo, geralmente ficam muito desfocadas, apresentando também
"fantasmas" (imagens duplicadas). Este problema se deve ao fato do movimento do veiculo
em relacdo ao sinal de transito (STALLKAMP et al., 2012). Entdo existem duas dificuldades

diferentes para a visdo artificial e a visao humana.

Para determinar o desempenho do reconhecimento humano, foi utilizada uma interface
que apresenta para cada pessoa avaliada trés imagens da mesma placa, sendo: (a) imagem real,
(b) imagem ampliada para facilitar o reconhecimento e uma (c) imagem desfocada. O humano de-
veria indicar em um painel qual a placa correspondente em um tempo controlado (STALLKAMP

et al., 2012), garantindo uma simula¢do mais préxima de uma situagdo real.
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No gréfico da Figura 18, pode ser observada uma comparacdo que foi feita para o
desempenho de reconhecimento humano com as variadas técnicas de classificadores de imagens
artificiais. Também foi utilizado como fator de classificacdo a variacdo do tamanho das imagens
detectadas (STALLKAMP et al., 2012), ja que este é um fator de grande importancia para o

reconhecimento de sinais de trinsito em veiculos inteligentes.

Figura 18 — Desempenho do reconhecimento de sinais de trinsito relacionado ao tamanho da imagem.
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Fonte: (STALLKAMP et al., 2012).

Pode ser observado neste grifico que o reconhecimento humano foi feito em duas
andlises distintas, vermelho (grupo de pessoas 1[best]) e azul marinho (grupo de pessoas 2
[avg]). Os resultados foram de alta capacidade para o reconhecimento de imagens por humanos
(Figura 18). Pode também ser observado que os métodos de Aprendizado de Mdquina ficaram
bem préximos aos valores da capacidade humana. Sendo as RNAs profundas (CNNs) as que
apresentaram melhores resultados se comparadas as outras técnicas aplicadas para classificagao.
Outras técnicas também apresentaram bons resultados no processo de classificagdo, sendo estas:

(Multi-scale CNN, Random Forests e Linear Discriminant Analysis).

Pode ser notado também que as taxas de reconhecimento humana sao mais baixas para
as imagens menores, isto se deve ao fato da resolucdo ser menor (Figura 18). A baixa resolucao
com caracteristicas de imagens borradas e desfocadas, trds problemas para a capacidade de visdo
humana. Isto pode gerar grandes problemas para o reconhecimento de sinais nimericos ou outros

sinais de transito com mais chances de serem confundidos (STALLKAMP et al., 2012).

De maneira geral, € possivel concluir que o reconhecimento humano é melhor para

imagens de sinais de transito maiores e mais proximas, ja que a visdo humana € limitada a uma
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pequena distancia. Ja o reconhecimento artificial, ¢ melhor para imagens menores, pois para as
imagens muito grandes e proximas ao veiculo, existe o problema de imagens duplicadas devido
ao desfoque gerado pelo deslocamento (STALLKAMP et al., 2012).

Em um trabalho desenvolvido por (Schlosser; Montemerlo; Salisbury, 2010), € feita uma
proposta para uma nova estrutura que possibilite a detec¢do dos sinais de transito verticais com
uma maior rapidez utilizando regides de interesse. O foco do trabalho é voltado para a reducao
do custo de processamento computacional, assim, aumentando o desempenho dos métodos de
deteccdo baseados em Deep Learning jé existentes. Para que isso seja possivel, é feita uma busca
no espaco da imagem com regides de interrese pré-definidas e utilizando geometria 3D para
avaliar cada sinal de transito (Figura 19).

O resultado final do trabalho de (Schlosser; Montemerlo; Salisbury, 2010), ¢ um modelo
de Atencdo Visual capaz de trabalhar com informagdes relativas as dimensdes relacionadas com
as escalas da imagem e, utilizando as variaveis de altura em relag@o ao solo (Si) e distancia do
veiculo (Sv). Essa andlise deve possibilitar que um sinal de transito vertical seja encontrado em
determinadas regides com maior probabilidade, evitando uma busca exaustiva por toda a imagem
(Figura 19-(a)).

Figura 19 — Sistema de anélise de imagens por regides de interesse em funcionamento (a) modelagem da

visdo em 3D representando possiveis locais de sinais de transito e (b) projecdo de possiveis
locais de sinais de transito.

world frame

(a) (b)

Fonte: Adaptada de (Schlosser; Montemerlo; Salisbury, 2010).

Para que o sinal de transito seja buscado nestas regides, € utilizada uma mdéscara de
tamanho definido (Slide Window) que percorre somente as regides de interesse (Figura 19-(b)).
Isso deve reduzir o custo de processamento, ja que nas regides em que ndo € esperado encontrar

nenhum sinal de transito, o processamento para detec¢ao nao € aplicado.
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O sistema resultou além de um menor tempo de computacdo, a redugdo de falso positivos,
J& que objetos fisicamente fora das regides de interesse de busca sdo eliminados. Porém, o método
de (Schlosser; Montemerlo; Salisbury, 2010) ndo trabalha com a identifica¢@o de drea navegdvel,
0 que gera problemas em relacdo a definicao das regides de interesse onde espera-se encontrar os
sinais de transito verticais. Para corrigir isso, € utilizado um parametro de incerteza relacionado

a posic¢do do veiculo, no entanto, ndo sendo tdo eficiente para o problema.

Neste trabalho os dados 3D sao relacionados apenas com a profundidade (d) e altura (h)
que se espera encontrar um sinal de trinsito, assim, dando suporte na definicdo das regides de
interesse (Schlosser; Montemerlo; Salisbury, 2010). No entanto, neste trabalho de doutorado um
melhor aproveitamento dos dados 3D foi feito, possibilitando entdo detectar os sinais de transito
verticais também por sua estrutura fisica (formas geométricas tridimensionais) e relacionando
cada informacao detectada com a drea navegavel e outros objetos de transito da cena (cones,

placas, pessoas), evitando gerar falsos positivos e falsos negativos.

Em um outro trabalho de (Lee; Kim, 2018), foi desenvolvido um sistema de detec¢ao
de multiplos sinais de transito no mesmo instante de tempo. O sistema € capaz de adaptar seu
modelo de deteccdo para diferentes poses e formatos de sinais de transito verticais. No entanto,
quando existem sinais em conflito (velocidade, sentido da via, parada obrigatdria e semaforo
verde) e que sdo detectados no mesmo tempo, o sistema ndo é capaz de analisar a prioridade de
cada um (Figura 20). Nesta tese de doutorado, este problema foi atacado visando um modelo de

Atencgdo Visual mais robusto para situacdes de conflito de informagdes de transito.

Figura 20 — Deteccdo de multiplos sinais em dados 2D.

Fonte: (Lee; Kim, 2018).

Em um trabalho de Lin e Wang (LIN; WANG, 2012), um sistema de Aten¢do Visual Fuzzy
foi desenvolvido relacionando o dngulo da dire¢do do veiculo a regido equivalente do campo de

visdo do veiculo (Figura 21). O sistema também pode ser ajustado de acordo com a velocidade
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da navegacdo e detectar sinais de transito em diferentes distancias, possibilitando dar prioridade
maior para os sinais mais préximos e menor prioridade para sinais mais distantes, ja que a
tomada de decisdo do veiculo deve obedecer primeiro os sinais que sdo detectados primeiro e
logo depois os que sdo detectados mais distantes (LIN; WANG, 2012).

O trabalho desenvolvido nesta tese de doutorado também utilizou regides de inte-
resse Fuzzy, no entanto, com uma base de regras e andlise semantica melhor otimizada para

definir a prioridade de cada sinal de transito detectado.

Figura 21 — Modelo de Atengdo Visual para detecdo de sinais de transito com base na velocidade e
estercamento: (a) Regido de interesse adaptdvel com velocidades diferentes: (al) a regido
de interesse central para velocidade normal, (a2) a regido periférica 1 para alta velocidade
e a (a3) regido periférica 2 para velocidade lenta, (b) exemplos de regides de interesse
adaptativas: virando a direita e (c) virar a esquerda.

(b)

Fonte: (LIN; WANG, 2012).

Outra pesquisa que apresentou um trabalho com detec¢do de mdltiplos sinais de transito,
foi desenvolvida por (WENG et al., 2016). O trabalho foca na deteccdo de sinais de trnsito em
dados 3D por meio da nuvem de pontos do LIDAR (Figura 22-(a)). No entanto, falsos objetos
com os mesmos formatos dos sinais de transito geram um grande volume de falsos positivos
(Figura 22-(b)). O filtro desenvolvido para este erro trabalha com uma andlise de refletdncia
dos sinais de trinsito informados por meio de placas (Figura 22-(c) e (d)). No entanto, ainda
assim detectando outros tipos de objetos que nao sdo sinais de transito e gerando muitos falsos
positivos. O sistema também ndo é capaz de classificar a classe do sinal de transito detectado, ja

que so trabalha com dados 3D, impossibilitando classificar a superficie de cada objeto detectado.

Visando os trabalhos relacionados apresentados (Schlosser; Montemerlo; Salisbury,
2010) ; (Lee; Kim, 2018) e (WENG et al., 2016), € notavel que alguns pesquisadores j4 utilizam
o conceito de Atencdo Visual em seus trabalhos. No entanto, com poucos recursos para avaliar a
cena de maneira semantica, ou até mesmo, avaliar situacdes de conflitos entre informacdes da
cena. Nesta tese de doutorado € apresentado no Capitulo 5, um modelo de Atencdo Visual capaz
de tratar estes tipos de problemas. O modelo de Atencdo Visual foi desenvolvido com base em

l6gica Fuzzy.
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Figura 22 — Detec¢@o de miiltiplos sinais de transito em nuvem de pontos 3D (a) nuvem de pontos da
cena, (b) detecgdo de possiveis sinais de transito e (c), (d) filtragem de falsos positivos por
meio da segmentacdo da nuvem de pontos e andlise de refletincia.

(c) (d)

Fonte: (WENG et al., 2016).

2.3 Sistemas Avancados de Assisténcia ao Condutor

Nesta secdo, serdo apresentados alguns trabalhos que sdo aplicados para dar suporte
para o motorista em sua tarefa de dirigir, em muitas vezes, possibilitando evitar acidentes de
transito. Nesta tese de doutorado, os sistemas de percepcao e de Atencdo Visual desenvolvidos
para deteccdo e andlise de sinais de transito podem também contribuir com ADAS, garantindo

um maior nivel de percep¢ao de regras de transito locais para o motorista.

As tecnologias aplicadas em ADAS beneficiaram em uma reducdo entre 30% a 40% de
acidentes de transito causados em paises europeus (LEFEVRE; LAUGIER; IBANEZ-GUZMAN,
2011), consequentemente, fazendo destes sistemas um grande diferencial em termos de seguranca

no transito.

Por meio da realizagdo de uma revisdo bibliografica na drea de ADAS para veiculos
robotizados, destacamos os principais estudos experimentais e que estdo ligados a esta pesquisa

de doutorado:
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2.3.1 ADAS com percepcao externa

Um tipo de ADAS bastante conhecido nos veiculos € o controle lateral. Estes sistemas
procuram auxiliar o motorista em saidas da pista por descuido ou mudanca de faixa de maneira
perigosa. Dois mecanismos que podem ser citados, sdo: a) aviso de saida de faixa (WILSON FA,

2010) e (») monitoramento de ponto cego.

E notédvel que a maioria do sensoriamento frontal (Figura 23) € feito por sensores de
imagem (cameras), assim, permitindo detectar um obstéculo ou sinal de transito. Lembrando que
o sensor pode ser o mesmo para diferentes situagdes, porém, o processamento dos dados deve

ser diferenciado.

Neste cendrio, o objetivo desta pesquisa de doutorado € aplicado aos sistemas de percep-
¢do longitudinal, voltando-se para a percepcao de sinais de transito e que devem dar suporte para
a deteccdo de falhas do motorista em diversas situacdes de desrespeito das regras de transito
locais.

Figura 23 — Sintese de alguns Sistemas Avancados de Assisténcia ao Condutor (ADAS).

Aviso de Saida de Faixa
Assistente de Luz Alta
Reconhecimento de Sinais de Trénsito
Aviso de Colisdo Frontal
Detecgiio de Objeto

Assistente de
Estacionamento

Controle de Velocidade
de Cruzeiro Adaptativg

Monitoramento
Visdo Noturna Ponto Cego do motorista

Fonte: Adaptada de (KISACANIN, 2011).

Os ADAS também devem ser auxiliados por métodos de percep¢ao externos e que sao
capazes de detectar obstdculos e outros objetos, assim, possibilitando evitar acidentes gerados por
colisdes. No entanto, o obstaculo deve ser detectado pelo sistema de sensoriamento e solucionado
pelo sistema de controle do veiculo robdtico, aplicando uma frenagem de emergéncia e/ou uma
solucdo de desvio de rota. Os ADAS utilizados para dar suporte neste tipo de situagdo devem
tomar medidas automadticas para evitar qualquer acidente gerado por uma colisdo, possibilitando

entdo eliminar ou mitigar uma falha humana.

No trabalho feito por (RICHTER et al., 2016), foi desenvolvido um sistema de percepcao

que aplica uma rede de Deep Learning - Segnet (A Deep Convolutional Encoder-Decoder Archi-
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tecture for Image Segmentation), sendo capaz de detectar e classificar os elementos encontrados
em um ambiente de transito (Figura 24). No sistema desenvolvido neste trabalho, foi utilizado
para os experimentos um ambiente virtual 3D baseado em um jogo digital bastante conhecido no
mundo dos jogos de veiculos em ambientes de transito, principalmente por ter graficos de alta
qualidade, mundos extensos, movimentos dos veiculos com grande realismo, texturas realistas e,
também, uma grande variacio de elementos dos "mundos" do jogo. O ambiente digital utilizado
foi o Grand Theft Auto V (RICHTER et al., 2016).

No trabalho de (RICHTER et al., 2016), o principal objetivo foi desenvolver um sistema
de percepcao em conjunto com um classificador de imagens baseado em uma rede de Deep
Learning, assim, possibilitando reconhecer os elementos da cena, como por exemplo: huma-
nos, carros, Onibus, motos e outros objetos também presentes em ambientes de trinsito reais
(Figura 25).

Um dos objetivos de maior potencial em se trabalhar com sistemas de visdo em ambientes
de simulacdo, estd relacionado com a disponibilidade rdpida de um grande volume de dados
para treinamento e testes, permitindo o desenvolvimento de métodos de classificacdo de imagens
nao limitados a dados de treinamento reais, garantindo também a criacdo de novos cendrios nao
encontrados ou de dificil acesso em situacdes reais (RICHTER et al., 2016). Na Figura 24, pode
ser observado o sistema de Visdo Computacional desenvolvido por (RICHTER et al., 2016) em
funcionamento.

Figura 24 — Imagens capturadas do jogo e mapeamento de visdo geradas pela abordagem de classificacdo

semantica (a e b) imagens extraidas do jogo jogo Grand Theft Auto V e (¢ e d) mapeamento
semantico para os objetos da cena.

Fonte: Adaptada de (RICHTER et al., 2016).
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Por meio da Figura 24-(a, c), pode ser observado o ambiente de transito capturado em
imagens 2D e que foram geradas pelo jogo Grand Theft Auto V. Ja na Figura 24-(b, d), pode
ser observado o mapeamento de rétulos semanticos e, por meio deles, € possivel reconhecer
diferentes elementos encontrados e segmentados no ambiente de navegacao (RICHTER et al.,
2016). Este processo deve auxiliar o sistema de controle do veiculo a tomar medidas compativeis
para evitar diferentes tipos de obstdculos, como por exemplo: um carro tem uma velocidade
maior que a de um humano, entdo a tomada de decisdo para este primeiro deve ser mais rapida

do que para este segundo.

Por meio do grafico da Figura 25, podem ser observados os conjuntos de dados referentes
aos elementos do ambiente em questdo e que foram detectados e classificados utilizando o

sistema de visdo baseado na rede de Deep Learning Segnet.

Figura 25 — Numero de pixels capturados, segmentados e classificados no conjunto de dados do sistema
de visao.
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Fonte: (RICHTER et al., 2016).

O trabalho de (RICHTER et al., 2016) foi desenvolvido para um ambiente virtual onde as
variagdes fisicas ambientais de um cendrio real, como por exemplo, as varia¢des de iluminacao,
sdo totalmente controladas. Sendo assim, este sistema pode ser ineficiente se aplicado em um
ambiente real. Porém, o ambiente disponibiliza imagens 2D e 3D e, adaptagcdes podem ser
feitas para que o sistema seja eficiente também em ambientes reais. Possibilitando entdao o
aproveitamento de um sistema de grande potencial de percepg¢ao treinado e desenvolvido em

ambiente de simulacdo para aplicagdes reais.

2.3.2 ADAS com percepcao interna

Para que seja possivel analisar o comportamento do motorista, sdo utilizados sistemas
de monitoramento internamente ao veiculo robdtico. Estes sistemas concentram-se no estado

fisiol6gico e comportamental do motorista, possivelmente, informando quando a tarefa de dirigir
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nao pode mais ser feita de maneira segura. Duas situacdes principais que devem ser analisadas
por meio do sistema de percepgdo estdo relacionadas com a (a) deteccdo de distragdes e de (b)
sonoléncia (KUTILA, 2006).

Em um trabalho feito por (DAI et al., 2010), é apresentada uma solugdo que visa a
deteccdo de uma direcdo perigosa feita por um motorista embriagado. O sistema utiliza técnicas
dependentes de um programa instalado em um celular que deve possuir obrigatoriamente os
sensores de acelerdmetro e de orientacdo. Este programa tem como finalidade extrair caracteristi-
cas do modo de direcao do motorista e compara-las com um modelo de motorista embriagado
previamente cadastrado em um banco de conhecimento (DAI et al., 2010). Essa comparacao
deve ser feita por meio de uma RNA (DAI et al., 2010). O sistema deve alertar a policia sobre a

direcdo perigosa, evitando entdo um possivel acidente de transito.

Em um trabalho feito por (CARROLL; BELLEHUMEUR; CARROLL, 2013), também
foi desenvolvido um sistema capaz de detectar uma possivel embriaguez na dire¢do. O sistema
analisa o teor alcodlico no sangue do motorista por meio de um sensor transdérmico. O sistema
utiliza um modelo de aprendizado de maquina baseado em uma RNA previamente treinada,
assim, sendo possivel declarar a embriaguez do motorista (CARROLL; BELLEHUMEUR;
CARROLL, 2013).

Assim como no trabalho de (DAI et al., 2010) e (CARROLL; BELLEHUMEUR; CAR-
ROLL, 2013), existem outros autores que desenvolveram fun¢des em prol da deteccdo de
embriaguez do motorista utilizando técnicas precisas (EDMONDS; HOPTA, 2001) ; (HAILE,
1987) ; (HAILE, 1992) ; (MURATA et al., 2011) ; (SHIRAZI; RAD, 2012) ; (BERRI et al.,
2013) e (BERRIR, 2019).

J& para os trabalhos direcionados para a deteccdo de sonoléncia do motorista em plena
atividade, destaca-se o sistema desenvolvido por (AKROUT; MAHDI, 2013). O sistema utiliza
uma camera frontal ao motorista, visando localizar a face e em seguida os olhos (AKROUT;
MAHDI, 2013). Isso é feito usando a técnica de Viola-Jones (VIOLA; JONES, 2004). A
transformada de Hough (CAUCHIE; FIOLET; VILLERS, 2008) € aplicada nas regidoes que

representam os olhos, assim, sendo possivel identificar a iris e as palpebras.

A anélise do estado dos olhos do condutor € obtida por meio da classificagdo de duas
caracteristicas, sendo destas uma nao linear e outra estacionaria. Por meio desta analise € feita a

deteccao da sonoléncia verificando a posicao da visao.

Em um trabalho feito por (EBRAHIM et al., 2014), foi desenvolvido um sistema capaz
de detectar as caracteristicas de amplitude ocular, a energia e as velocidades méximas e médias
de abertura e fechamento dos olhos e, concomitantemente, as caracteristicas de frequéncia de
fechamento e o tempo de permanéncia dos olhos fechados (EBRAHIM et al., 2014). Por meio
desta deteccao, € possivel identificar a sonoléncia do motorista, sendo entdo possivel tomar

atitudes para se evitar um acidente de transito. Assim como nos trabalhos de (AKROUT; MAHDI,
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2013) e (EBRAHIM et al., 2014), existem outros que desenvolvem fun¢des em prol da detec¢do
de sonoléncia do motorista utilizando variados mecanismos (BERRI et al., 2013); (DKHIL et al.,
2015); (KUMAR; SIMON, 2015) e (LENSKIY; LEE, 2012).

2.4 Suporte para Correcao de Falhas Humanas

De maneira geral, o foco da presente pesquisa de doutorado estd relacionado com o
desenvolvimento de um novo sistema de andlise e fusdo de imagens 2D e 3D em conjunto
com um modelo de Aten¢do Visual, visando entdo a detec¢do e classificacdo de sinais de
transito e andlise de suas respectivas prioridades, respectivamente. O modelo de percepgao
para sinais de transito pode ser integrado a um sistema de assisténcia ao motorista, visando
0 aumento da seguranca vidria, assim, comparando a visdo externa (com regras de transito)
com os dados de comportamento do motorista e que sdo provenientes da andlise da tarefa de
dirigir (CARROLL; BELLEHUMEUR; CARROLL, 2013) ; (DAl et al., 2010) ; (EDMONDS;
HOPTA, 2001) ; (HAILE, 1987) ; (HAILE, 1992) ; (MURATA et al., 2011) ; (SHIRAZI; RAD,
2012) e, também, dos dados internos do veiculo obtidas via rede Controller Area Network (CAN),
como por exemplo, indicando a velocidade (aceleracdo e frenagem) e estercamento do veiculo.

Possibilitando entdo detectar falhas e desrespeito as regras de transito locais.

Por meio da detecao de falhas humanas e de desrespeito as regras de transito locais
disponibilizadas por meio do sistema integrado de percep¢ao externa e interna ao veiculo, um
auxilio automatizado a condug¢do do veiculo pode ser ativado de acordo com uma base de regras
equivalente para cada problema encontrado. Com isto, é possivel corrigir falhas de maneira
automatica, ou em casos extremos, assumir o controle do veiculo. O sistema de percep¢ao
também pode auxiliar o motorista simplesmente a detectar sinais de transito que nao foram

percebidos.

2.5 Consideracoes

Neste capitulo foram apresentados trabalhos relacionados com sistemas de percep¢ao
para sinais de transito verticais € modelos de Aten¢ao Visual em prol da navegacdo de veiculos
robdéticos inteligentes. Também foram apresentados alguns modelos de ADAS aplicados para
a deteccdo e correcao de falhas humanas na tarefa de dirigir. Estes trabalhos estao dentro do

mesmo escopo € junto ao estado-da-arte da pesquisa realizada nesta tese.

Alguns dos trabalhos encontrados na revisdo da literatura, principalmente dos auto-
res (Timofte; Zimmermann; Gool, 2009a) e (Zhou; Deng, 2014), trabalham com percepg¢ao de
sinais de transito em imagens com fusdo de dados 2D e 3D, no entanto, ainda existem pontos
negativos a serem tratados e que sao sugeridos como trabalhos futuros pelos proprios autores.

Estes pontos negativos estdo muito relacionados com a detec¢ao de falsos sinais envolvendo
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imagens 2D. Também sdo destacados problemas no sensoriamento 3D, principalmente com
dados provenientes de LIDARs que trabalham com nuvens de pontos esparsas e, para o caso dos
sinais de transito, geram grandes problemas por serem objetos pequenos € com uma aglutinagcdo
de pontos muito baixa. Também sao destacados problemas relacionados com sprays em imagens

3D provenientes de erros na estimativa de profundidade e disparidade entre pontos equivalentes.

Estes problemas impossibilitam detectar de maneira completa as informagdes das super-
ficies dos sinais de transito, consequentemente, gerando problemas para um reconhecimento
preciso. Para a correcdo destes problemas, entre outros relacionados ao longo desta revisao da
literatura, foi desenvolvido um sistema de percep¢ao baseado na fusao de sensoriamento 2D e

3D, possibilitando um melhor nivel de informacdes e caracteristicas dos objetos da cena.

Outro problema que nao foi tratado em outras pesquisas e, que foi desenvolvido nesta
tese, estd ligado a um modelo de Aten¢do Visual Fuzzy capaz de classificar a prioridade de
cada sinal de transito detectado em conflito de informagdes. O modelo de Atencdo Visual foi
definido como uma camada entre o sistema de percepc¢ao e de tomada de decisdo do veiculo,
possibilitando entdo obter um maior nivel de informacdes do ambiente de navegagdo para dar

suporte a tomada de decisdo baseada em regras de transito.

Algumas lacunas e pontos negativos encontrados por meio da revisdo sistemdtica da
literatura e que merecem ser destacados, sendo estes tratados de maneira completa ou parcial

nesta pesquisa de doutorado, sdo:

e A maioria das pesquisas atuais na drea de detecc@o de sinais de transito € focada no poder
das redes de Deep Learning sobre imagens 2D. O que fez com que as pesquisas com
imagens 3D ficassem em menor quantidade depois do ano de 2015. Sendo que estas redes
trabalhando com dados puramente 2D ainda apresentam grandes problemas com detecc¢io

de objetos falsos;

e No trabalho de (Mathias et al., 2013), foi desenvolvido um bom sistema para deteccao
de sinais de transito, no entanto, trabalhando com uma andlise 3D muito voltada para
a geometria da placa, gerando uma grande quantidade de falsos positivos relacionados
com objetos do mesmo formato, como por exemplo, telhados de casas (triangulares) e
vidragas de igreja (losango) (Mathias et al., 2013). Porém, depois do avanco dos trabalhos
de deteccdo e reconhecimento de sinais de transito verticais em imagens 2D por meio das

redes Deep Learning, estes autores voltaram suas pesquisas para este tipo de imagem,;

e No trabalho de (ZHAO; YUAN; DANG, 2014), também foi feita uma aposta na detec¢ao
de sinais de transito verticais em imagens 3D. Em todos seus trabalhos aplica-se como prin-
cipal sensor 0 3D — LIDAR (Velodyne HDL32). Estes autores apostam em uma percepgao
puramente 3D em conjunto com uma SVM para classificacdo do tipo da informagao detec-
tada, no entanto, ndo aproveitando o potencial de imagens 2D em conjunto com métodos

de aprendizado de maquina baseados em Deep Learning para a tarefa de classificacao;
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e No trabalho de (Li; Lv; Wang, 2017), € aplicado um método de deteccio de sinais de
transito baseado em imagens 2D via sensoriamento por cameras. Utilizando para a detec¢do
arede de Deep Learning You Only Look Once (YOLO), onde € aliada com a anélise de
refletdncia dos objetos da cena por meio de dados do LIDAR, gerando um método intitulado
como Reflectance ConvNet (RefCN). Porém, neste método, ainda € necessdrio um ajuste
no filtro de refletncia para que se consiga detectar melhor os sinais de transito, eliminando
falsos objetos com refletancia parecida (Li; Lv; Wang, 2017). Outro problema é relacionado
com a aglutinacdo de pontos do LIDAR, sendo muito esparsa e impossibilitando detectar

sinais em longas distincias (> 25 metros);

e No trabalho de (Soilan et al., 2015), foi desenvolvido um sistema de percepc¢ao capaz de
relacionar os sinais de transito com a via. No entanto, o sistema utiliza apenas a via como
referéncia para detectar as posicdes dos sinais de transito verticais. Nao € feita uma andlise
para verificar a qual via a informacao pertence. Este trabalho nao resolve o problema de

sinais em bifurcacdes ou rotas auxiliares;

e Alguns trabalhos envolvendo Atencdo Visual (FIGUEIRA A, 2019) ; (STALLKAMP et al.,
2012) ; (Schlosser; Montemerlo; Salisbury, 2010) ; (Lee; Kim, 2018), focam seus objetivos
em desenvolver uma maior capacidade de deteccao de multiplos sinais de transito. No
entanto, em nenhum trabalho foi desenvolvido um modelo capaz de tratar informagdes em

conflito: velocidade, sentido da via, seméforos e parada obrigatdria;

e No trabalho de (RICHTER et al., 2016), é notavel o potencial da rede de Deep Learning
SegNet para clusterizacao de objetos em imagens puramente 2D, porém, os problemas
neste tipo de imagem ainda continuam sendo uma desvantagem para detecc¢io de objetos

de interesse, gerando muitos falsos positivos e falsos negativos;

e Foi eliminada nesta tese a possibilidade de percepc¢do de sinais de transito baseada apenas
em dados 2D pelos tantos problemas relatados ao longo da pesquisa. Por mais que as
redes de Deep Learning apresentem bons resultados em dados 2D, ainda sdo encontrados
grandes problemas neste tipo de imagem em bons trabalhos (Hossain; Hyder, 2015) ; (Zeng
et al., 2017); (Zhe; Jingyi; Chaoqian, 2016) ; (Zuo et al., 2017);

e Os métodos de ADAS para percepgao externa estdo voltados particularmente para detec¢ao
de faixas horizontais para o controle lateral (WILSON FA, 2010). Nao sdo encontrados
sistemas de percepcao de sinais de transito aliados aos dados internos do veiculo (ve-
locidade, frenagem, estercamento). Possibilitando detectar imprudéncias, distracdes e
falhas na tarefa de dirigir com desrespeito as regras de transito. Os atuais trabalhos sdao
aplicados, na maioria do casos, na andlise fisiologica do condutor (LEFEVRE; LAUGIER;
IBANEZ-GUZMAN, 2011) ; (CARDARELLI, 2012) ; (KUTILA, 2006).
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Por meio da Tabela 1, € apresentada uma sintese para efeito de comparagdo entre os
trabalhos relacionados que s@o de maior importancia para esta pesquisa de doutorado. Nesta
tabela, pode ser notado que poucos trabalhos utilizam fusdo de sensores 2D e 3D, sendo que
nenhum deles faz uma anélise de prioridades dos sinais de transito que sdo detectados de maneira
multipla e com conflitos de informacdes. Também nao foram encontrados trabalhos que fazem

andlise de bifurcagdes e seus sinais correspondentes em situacdes ndo mapeadas a priori.

Tabela 1 — Tabela de comparacdo entre os trabalhos relacionados com a tese.

Comparacao entre os trabalhos relacionados

§
) i
S S5 | |4
] = a | ] =
Ele|g S8 o _|R|E|L|E|_|28
2IRIE|R|IE|S|2|8|E|5|5|5]5/28(]
IR IHEERNHEEHEEEE
S8 3 2 |o|s s |E|8(%|3(8|5|8
Sl (RS2 |8|% |8 || o125
— — = )
ElZ 2212|2238 |28|2|5|5|8|%4]|¢
Trabalhos relacionados clg |y |28 % % 22 |2 2|2 |22 =
Tipos de dados
Dados 2D X | X X | X | X XXX | X X | X | X
Dados 3D X X | X[ X[ X [|X[|X X X
Fusdo de Sensores X | X X | X X
Reconhecimento
SVM X | X|X X
RNA X X X | X X X X
DCNN X | X X X | X X X | X |X
Atencao Visual
Fuzzy X | X
DCNN X X
Regides de interesse X X[ XX
Funcoes
Deteccéo X[ X[ X[ X | X|X|X]|X X[ X[ X | X|X|X|X
Reconhecimento XX XX X[ X X[ X[ X|X|X|X X | X | X
Localizacdo dos sinais X X
Eliminacdo de falsos sinais X X X X
Andlise de prioridades dos sinais X
Andlise de sinais em funcdo da via X X
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Alguns autores focam seus trabalhos sendo direcionados apenas ao uso de imagens
2D, buscando obter bons resultados baseados no alto potencial das redes de Deep Learning.
No entanto, utilizando apenas este tipo informag¢ao, pode ser muito complexo o tratamento de
problemas relacionados a falsos positivos e falsos negativos. Por meio da Figura 26, é possivel
observar um exemplo para uma situagdo em que o sistema de deteccdo e classificacdo de
obstaculos de um veiculo autdbnomo identifica nao somente dois carros, mas também, detecta
incorretamente trés ciclistas. Este problema foi causado por um adesivo que foi colado atrds de
um dos carros (MIT, 2017). Além disso, nesta figura, existe um sinal de fast food que pode ser
detectado como um sinal de transito, uma vez que em 2D ndo € possivel obter as informagdes

sobre o tamanho e a distancia desse objeto.

Figura 26 — Numero de pixels capturados e classificados no conjunto de dados do sistema de visdo.

Fonte: (MIT, 2017).

Este problema dificilmente seria possivel de ser tratado em imagens 2D, no entanto, se
um sistema de deteccdo 3D fosse aplicado em conjunto, seria facilmente corrigido. Considerando
a nocdo de profundidade e geometria 3D, seria simples identificar que s@o apenas dois carros
nesta cena e nio existe nenhum outro objeto na mesma posi¢do em que foram detectados. Ou seja,
as bicicletas, carros e pedestres ndo podem estar no mesmo plano (x, y € z) para uma situagao

real.

Outro problema bastante frequente estd relacionado com os sinais de transito que sao
colados na traseira de veiculos de tranporte escolar ou de carga (Figura 27). Estas informagdes
sdo relacionadas com a velocidade maxima permitida ao veiculo em particular e ndo a velocidade
maxima da via para os outros veiculos. Estes tipos de sinais geram entdo falsos positivos para a
navegacao e sdo intrataveis atualmente utilizando apenas dados 2D. J4 que ndo seria possivel
identificar sua profundidade na cena e declarar que este sinal € apenas um adesivo na traseira
de um terceiro veiculo na via. Também nao seria possivel avaliar a posi¢do x, y e z do sinal de

transito e verificar que ele estd em movimento, ou em uma posi¢ao da rodovia ndo habitual.
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Figura 27 — Falsos sinais de transito: (a) estacionamento com varios 6nibus com sinais de velocidade
colados e (b e ¢) falsos sinais de transito detectados em 2D pela rede YOLO.

(a)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Outro problema ndo tratado atualmente em sistemas de percepcao, estd relacionado com
a andlise de prioridades de multiplos sinais de transito detectados no mesmo instante. Por meio
da Figura 28, pode ser observada uma situacdo onde vdrios sinais sao detectados ao mesmo
tempo em uma bifurcagdo, no entanto, dependendo da escolha da rota, sinais diferentes devem
ser obedecidos. Caso a via da direita seja escolhida, os sinais de: Velocidade mdxima de 30Km/h
e "Dé a preferéncia" sdo prioritarios. Caso a escolha seja seguir em frente, a velocidade méxima
deve ser mantida com base em informacdes anteriores e o sinal vermelho deve ser obedecido.
Este tipo de andlise semantica € fundamental para verificar a importancia de cada regra de
transito em um dado momento da navegacgdo, garantindo também interpretar informagdes de

emergéncia na pista em situacdes ndo mapeadas: obras, acidentes e desvios.

Figura 28 — Problema de detec¢do de multiplos sinais de transito em bifurcacdes.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Em resumo, estes tipos de falhas em dados provenientes de imagens 2D podem gerar
grandes problemas relacionados com a deteccao de sinais de transito. No entanto, com a fusao
de dados 2D e 3D, € possivel corrigir estas falhas e gerar novos potenciais para os sistemas
aplicados nesta tarefa, conseguindo entdo uma maior robustez e eficiéncia na detec¢@o de sinais
de transito com base em informacdes de profundidade. J4 com os dados 2D € possivel obter um
melhor aproveitamento das cores, formas e texturas das superficies dos sinais de transito, assim,
possibilitando que os métodos de Deep Learning apresentem melhores resultados na tarefa de
classificagcdo. Visto que este tipo de rede trabalha muito bem com estes tipos de informagdes
encontradas apenas em imagens 2D, resultando entdo em classificadores com acurdcia proxima
de 98 —99%.
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CAPITULO

REFERENCIAL TEORICO

Por meio desta secdo, serdo apresentados conceitos importantes relacionados com a
pesquisa de doutorado desenvolvida nesta tese, possibilitando entdo um melhor entendimento

dos modelos, métodos, técnicas e ferramentas computacionais que foram utilizados.

3.1 Processamento de Imagens Digitais

O Processamento Digital de Imagens (PDI) consiste na aplicacdo de operagdes e técnicas
matematicas para que seja possivel obter/extrair dados de interesse em imagens digitais. Estas
técnicas sdo direcionadas para aplicacdes computacionais e que estao relacionadas com algum
processamento inicial para modelos de Visao Computacional. Para que isso seja possivel, € ne-
cessdrio transformar as situagdes em questdo em modelagem computacional de problemas reais
e, logo seguinte, gerar os programas de computador que sdo ajustados para resolver um determi-
nado problema de maneira automatica (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010) ; (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

Primeiramente, uma imagem digital é formada por uma matriz (/inha x coluna) em que
cada endereco € correspondente a um pixel que representa a imagem discretizada do mundo real

e continuo para o mundo digital e discreto.

O processo € iniciado com a aquisi¢ao da imagem por meio de um sensor em dados
2D (camera monocular) ou 3D (camera estéreo ou LIDAR). Esta imagem capturada possui
informacdes relacionadas com suas caracteristicas em forma de sinais elétricos continuos. Ja
nos computadores, o trabalho € feito de maneira discreta, entdo € necessaria uma conversao dos
sinais (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010); (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Depois que uma imagem € capturada pelo sistema de aquisi¢do de imagens, € necessario
entdo comecar o tratamento desta para que seja melhor aproveitada para a aplicacdo desejada. Vi-

sando essa motivacao, filtros sdo aplicados para remog¢ao dos ruidos e melhoramento do contraste,
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assim, facilitando obter bons resultados nas préximas etapas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010); (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Depois destas duas etapas, o processamento de imagens pode ser voltado para a seg-
mentagdo, visando também uma posterior extracio das caracteristicas das imagens. Nesta etapa,
€ necessdrio que uma segmentacao dos dados em grupos de pixels que formam os objetos e,
também, o fundo, seja feita (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010); (GONZALEZ; WOODS,
2010). O objeto na maioria dos casos € o que mais interessa, possibilitando entdo trata-lo, ja
o fundo, certamente serd descartado. Como exemplo, na robdtica mével, em alguns casos, os

objetos estdo relacionados com os obstdculos na rota do robd.

3.2 Visao Computacional em Roboética

No tépico anterior, foi descrito basicamente como funciona o Processamento de Imagens
Digitais. Ja neste tépico, serd explicado em mais detalhes o funcionamento de um sistema de
Visdo Computacional que também utiliza técnicas de processamento de imagens como pré-
processamento. Possibilitando o desenvolvimento de sistemas robustos e capazes de realizar

tarefas de grande complexidade na drea de visdo robdtica.

Visando enfrentar a complexidade de se trabalhar com grandes volumes de dados em
sistemas de Visdao Computacional e, que sdo capturados por meio de sensores 2D e 3D, sao
necessdrias técnicas e métodos para processamento destes sinais com a capacidade de se trabalhar
em tempo real. Esta questdo deve ser considerada, uma vez que os sistemas de percep¢ao

robdticos necessitam de uma alta velocidade na resposta.

Para trabalhar com reconhecimento de padrdes, existem hoje na computacdo, métodos
robustos de extracao de caracteristicas (features) (KRIG, 2016). A extracdo de caracteristicas,
nada mais € do que uma abstracio dos dados reais para um conjunto condensado de caracteristicas
que sdo de maior relevancia para dada aplicacdo. Estas caracteristicas de maior importancia
devem eliminar, principalmente, a redundéncia, assim, evitando armazenar e processar um
grande volume de dados. Resumidamente, uma caracteristica nada mais € que uma representacao

compacta e rica de um conjunto de dados bem definido (SALES, 2017).

Depois de aplicada a extracdo de caracteristicas, € necessirio entdo armazenar estas
informagdes, utilizando entdo um formato de dados conhecido em um descritor. Este processo
¢ feito para que seja possivel em uma etapa futura, os dados serem comparados por alguma
métrica. Os dois principais elementos de um descritor com dados 3D sao (TOMBARI er al.,
2014):

e Descritividade: armazenar de maneira abstrata as informacdes predominantes de um
conjunto de dados, sendo entdo capaz de fornecer dados para um classificador distinguir

diferentes classes;
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e Robustez: estd muito ligada a invaridncia a um conjunto de transformacdes ou ruidos
(TOMBARI et al., 2014).

Os descritores podem ser divididos em locais ou globais. Sendo os locais para a repre-
sentacdo de areas bem definidas como juncdes, cantos e bordas. Para este tipo de descritor, as
aplicacdes sao robustas a variagdes por oclusio e ruido. Nos descritores globais, sao fornecidas
as descricdes de um objeto em sua forma total, sendo entdo melhores aplicadas em tarefas de
classificagdo (SALES, 2017) ; (BAY et al., 2008).

Os descritores locais de (LOWE, 1999), tiverem um grande impacto na disseminacdo
desta técnica, onde apresentaram grandes vantagens decorrentes dessa abordagem e que gerou
grandes trabalhos de Visdao Computacional, utilizando esta técnica para processar imagens
digitais com grande confiabilidade e repetibilidade (KRIG, 2016). Na area de visdo envolvendo
processamento de imagens 2D, esta técnica ja € bastante comum e também de grande potencial.
As técnicas SIFT (LOWE, 1999) e SURF (BAY et al., 2008) sdo dois exemplos de aplicagdes de
grande potencial para extracdo de caracteristicas 2D (SALES, 2017).

Com a evolucdo dos sensores 3D (cameras estereoscopicas € LIDARs 3D) e também
da aplicacdo de fus@o de sensores (acelerdmetros, cameras 2D e unidades inerciais), o volume
de informacgdo que deve ser tratado € muito grande, o que exige maior custo computacional e
de tempo. Dados estes problemas, € entdo necessdria a aplicacdo de métodos de extracdo de
caracteristicas especializados para dados 3D (KRIG, 2016) ; (SALES, 2017) .

3.3 Analise de Objetos 3D

Como o foco deste trabalho € voltado para percepcdo de sinais de transito envolvendo fu-
sdo de sensores 2D e 3D, foi dedicada esta secao para explicar um pouco melhor o funcionamento

da extracdo de caracteristicas em imagens provenientes destes tipos de sensores.

Em se tratando de descritores 3D locais, estes incorporam caracteristicas da vizinhanca,
utilizando um ponto de referéncia especifico para cada situagao (SALES, 2017). Os descritores
3D podem ser divididos em trés categorias (TOMBARI et al., 2014): (a) descritores baseados

em assinatura, (b) baseados em histogramas e (c¢) descritores locais hibridos (SALES, 2017).

Os descritores globais encapsulam as informacdes relacionadas com cada objeto como
um todo em uma mesma estrutura, sendo mais sensiveis a oclusdo se comparado com as técnicas
de descritores locais. Visando estas caracteristicas, trabalham com maior invariancia de escala
e rotacdo, sendo entdo aplicados na tarefa de classificacdo (SALES, 2017). Os descritores 3D
globais sdo ainda divididos em quatro categorias segundo (AKGUL et al., 2009): descritores
baseados em histogramas, baseados em transformagdes, baseados em visdo 2D e descritores

baseados em grafos.
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3.3.1 Descritores locais baseados em assinatura

Descritores baseados em assinatura utilizam a computacao das relacdes geométricas e
que sdo calculadas individualmente em cada ponto da vizinhanga, dado o ponto de referéncia.
Para auxiliar neste processo, um sistema de referéncia € utilizado para que os pontos sejam
processados de maneira correta e, também, para adicionar invaridncia na rotacao e translacdo. O
ponto fraco desta classe de descritores € sua sensibilidade a ruidos. No entanto, tendo um grande
potencial em descritibilidade (SALES, 2017).

Existem alguns exemplos de trabalhos relacionados com descritores locais baseados em
assinatura: Point Signatures (CHUA; JARVIS, 1997), KPQ (MIAN; BENNAMOUN; OWENS,
2010) e 3D SURF (KNOPP et al., 2010). Por meio da Figura 29, é apresentada a composicao de

um descritor local baseado em assinatura.

Figura 29 — Representacdo dos dados em descritores locais baseados em assinatura.
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Fonte: (TOMBARI et al., 2014).

3.3.2 Descritores locais baseados em histograma

Nos descritores locais baseados em histograma, dados da topologia local da imagem
como vértices e arestas, sdo quantificados em alguma varidvel, como por exemplo: as coorde-
nadas dos pontos, curvaturas e angulos normais relacionadas as superficies (SALES, 2017).
Inversamente ao descritor apresentado anteriormente, tem uma maior robustez a ruidos e menor
descritibilidade (SALES, 2017). Para uma visao melhor sobre esta classe de descritores, pode
se consultada a seguinte literatura envolvendo alguns exemplos: 3DSC (FROME et al., 2004),
FPFH (RUSU; BLODOW; BEETZ, 2009) e HIGH (ZHAO; YUAN; DANG, 2014). Por meio da

Figura 30, pode ser observada a representacdo em descritores locais baseados em histograma.
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Figura 30 — Representacdo dos dados em descritores locais baseados em histograma.
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Fonte: (TOMBARI et al., 2014).

3.3.3 Descritores locais hibridos

Os descritores locais hibridos combinam as duas técnicas descritas anteriormente.
Sdo destacados alguns descritores que sao mais conhecidos nesta categoria (SALES, 2017):
MeshHoG (ZAHARESCU et al., 2009) e SHOT (TOMBARI; SALTI; STEFANO, 2010), po-

dendo ser observados na Figura 31.

Figura 31 — Estrutura para assinatura e histograma do descritor SHOT.
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Fonte: (TOMBARI et al., 2014).
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3.3.4 Descritores globais baseados em histogramas

Os descritores globais baseados em histogramas detectam e armazenam uma contagem
de caracteristicas globais dos objetos em imagens 3D (SALES, 2017). E bastante robusto,
porém, com menor descritividade. Como exemplo, podem ser destacados os seguintes descritores
desta classe (SALES, 2017): View point Feature Histogram (RUSU et al., 2010), Clustered-
VFH (ALDOMA et al., 2011), 3D Shape Histograms (ANKERST et al., 1999), Orientation
Histograms (HORN, 1984) e Shape Distributions (OSADA et al., 2002). Este dltimo pode ser

observado por meio da Figura 32.

Figura 32 — Histograma gerado com o descritor Shape Distributions.
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Fonte: (OSADA et al., 2002).

3.3.5 Descritores globais baseados em visao 2D

Por meio deste descritor, é possivel transformar a superficie de uma dada imagem
3D em um grupo de projecdes em 2D de diferentes angulos de vista. Com isso, € possivel
aplicar descritores 2D convencionais em cada uma destas imagens (SALES, 2017) resultando na
possibilidade de aplicacdo de Fourier descriptors e SIFT (LOWE, 1999). Este ultimo descritor é

ilustrado na Figura 33.

Figura 33 — Muiltiplas projecdes 2D e uso do descritor SIFT nas imagens resultantes.

Fonte: (OHBUCHI et al., 2008).
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3.3.6 Descritores globais baseados em grafos

Ja nos descritores baseados em grafos, a representacao € feita em torno da topologia
do objeto, posteriormente convertendo o mesmo em um vetor com relagdes numéricas entre
cada né que representa o objeto. As abordagens mais destacadas nesta classe de descritores
sa0: Reeb graph (TUNG; SCHMITT, 2005), Topology-based (HILAGA et al., 2001) e Skeleton-
based (SUNDAR et al., 2003). O ultimo exemplo pode ser visualizado por meio da Figura 34.

Figura 34 — Dois tipos de animais representados com o descritor Skeleton-Based.

Fonte: (SUNDAR et al., 2003).

Resumidamente, a extracio de caracteristicas 3D € uma aplicacio necessdria para diferen-
tes areas envolvendo grandes volumes de dados, principalmente onde € preciso o reconhecimento
de objetos com variagdes de tamanho e rotacdo. Como no caso desta tese de doutorado, onde os
sinais de transito devem ser reconhecidos por meio de placas verticais e que tem suas formas e

cores bem definidas em imagens 2D e 3D, no entanto, com seus tamanhos e posi¢des varidveis.

De maneira geral, um bom aproveitamento dos dados 3D gerados e que sdo capturados
por sensores de ultima geracdo, devem facilitar no processo percep¢do de sinais de transito.
Sendo que uma boa extracao de caracteristicas deve contribuir com os métodos de Aprendizado
de Mdquina para que trabalhem de forma adequada na solucdo de problemas envolvendo detec¢do

e classificagdo automadtica e que foram envolvidos neste trabalho.

3.4 Aprendizado de Maquina

Por meio desta secio € apresentada uma visdo detalhada sobre métodos de Aprendizado
de Méquina voltados para reconhecimento de padrdes e classificagdo de objetos. Os métodos

apresentados sao direcionados para sistemas de percepcao robdticos.

Em resumo, o Aprendizado de Mdquina € uma area de conhecimento muito ligada com a

Inteligéncia Artificial e, que trabalha com algoritmos com o potencial de solucionar problemas
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de maneira automdtica, utilizando como base um treinamento feito com um conjunto de dados
bem definido (MITCHELL, 1997); (SALES, 2017). Os modelos de Aprendizado de Maquina sdo
fortemente utilizados em problemas envolvendo Visao Computacional e que estio relacionados

com a robotica movel.

Uma outra visdo sobre o Aprendizado de Mdaquina, estd ligada ao reconhecimento de
padrdes, onde os métodos sdo voltados para deteccao automética de regularidades, possibilitando
entdo detectar algum padrao de interesse. Dando suporte para classificar os dados em classes
bem definidas (BISHOP, 2006) ; (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008). Os métodos de
reconhecimento de padrdes podem trabalhar em conjunto com métodos de Visao Computacional,
assim, dando o potencial de classificar objetos de interesse para uma dada aplicacdo. O Apren-
dizado de Mdquina € dividido em trés categorias principais: (a) aprendizado supervisionado,

(b) ndo-supervisionado e (c¢) aprendizado por refor¢o (MITCHELL, 1997).

3.4.1 Aprendizado nao-supervisionado

No aprendizado ndo-supervisionado, ndo existe a necessidade de rotular as diferentes
classes dos elementos do conjunto de dados. Para que isso seja possivel, os dados sdo tratados
por sua similaridade entre os mesmos e, para isso, € usada alguma métrica, possibilitando entdao
separar os dados em classes bem definidas (SALES, 2017) ; (MITCHELL, 1997). O fato de nao
se precisar rotular um conjunto de dados € ideal para casos onde € necessario eliminar a tarefa
de um especialista em dada aplicacdo, sendo entdo bastante interessante para tarefas onde esse
recurso € custoso (SALES, 2017) ; (MITCHELL, 1997).

Figura 35 — K-Means: Agrupamento de amostras formando trés diferentes classes.
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Fonte: (http://www.wikiwand.com/es/K-means).
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O processo € bastante simples, quando dois elementos sdo similares, sdo atribuidos a
mesma classe. Caso um elemento ndo seja similar a nenhum outro, entdo é criada uma nova
classe para este mesmo ser inserido (SALES, 2017) ; (KLASING; WOLLHERR; BUSS, 2008).

Um exemplo para esta classe € o algoritmo K-Means.

O algoritmo K-Means trabalha com a légica de Aprendizado de Méaquina nao supervi-
sionado, baseado em parti¢des e bastante conhecido e utilizado na computacdo. O algoritmo
inicialmente distribui centrdides que representam o nticleo de cada grupo (Figura 35), assim,
associando cada amostra com seus respectivos centréides, usando para isto uma medida de
similaridade entre eles. A cada nova iteracdo do algoritmo, o centréide € realocado em direcdo a
média de cada conjunto e as associagdes de cada amostra sdo recalculadas. A realocacao dos
centroides € feita até que cada elemento nao mude mais suas associacdes com seus respectivos
nidcleos (SALES, 2017) ; (MURPHY, 2012).

3.4.2 Aprendizado por reforco

No aprendizado por reforgo, o agente inteligente deve desenvolver suas funcdes em um
ambiente dinAmico e por meio de tentativa e erro. Quando uma tentativa gera uma resposta posi-
tiva, o sistema é recompensado, ja quando gera uma resposta negativa, € penalizado (MAXWELL,
2010). Entao, dado um modelo de aprendizado por reforco, o agente inteligente inserido em
um ambiente qualquer interage com o mesmo por meio de percepgdes e acdes (Figura 36).
Este processo deve ser capaz de reforcar ou penalizar o sistema de aprendizado dado o estado
atual MAXWELL, 2010).

Figura 36 — Modelo padrdo de aprendizado por reforco.
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No entanto, para que seja possivel que os métodos de aprendizado de maquina desenvol-
vam suas fungdes de maneira eficiente e possibilitando o aproveitando maximo do seu potencial,
€ necessdrio também que os dados sejam capturados de maneira precisa no ambiente em questao.
Para que isso seja possivel na drea de visdo robdtica, sdo utilizados variados tipos de sensores
2D e 3D baseados em cameras e LIDARs.

3.4.3 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, um treinamento € feito com base em um conjunto de
exemplos rotulados, ou pré-classificados, para uma quantidade finita de classes conhecidas a
priori. O treinamento deve ser capaz de fazer o sistema trabalhar generalizando seu conhecimento
prévio para outras situagdes. Para um problema de valores discretos, existe um problema de

classificagdo, ja para um problema com valores continuos, é gerado um problema de regressao.

O treinamento € feito por meio de pares de valores, sendo estes entradas e saidas. Por
meio de um valor de entrada, € dada a saida esperada. Se a saida esperada nao for alcangada, um
novo ajuste € feito e uma reestruturagcdo do sistema € feita (Figura 37). O ajuste do erro € feito
até que a saida calculada esteja dentro de um valor esperado (MITCHELL, 1997) ; (SALES,
2017).

Figura 37 — Exemplo do modelo matematico do neurdnio artificial.
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Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010) e (LUDWIG; MONTGOMERY, 2007).

Uma RNA pode ser treinada por meio de um algoritmo e um conjunto de dados rotulados.
O treinamento de uma RNA nada mais € do que o ajuste dos pesos das sinapses para que seja
entdo dada a saida desejada em relacdo as entradas fornecidas. Este processo deve ser repetido
até que um bom treinamento seja adquirido pela RNA ou um niimero de épocas predefinido seja
alcancado (RUSSELL; NORVIG, 2003) ; (LUDWIG; MONTGOMERY, 2007).
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Existem diversificadas arquiteturas de RNAs e estas sdo definidas pela forma com que os
neurdnios se conectam entre si. Dependendo do problema, uma dada rede pode ser mais eficiente
do que a outra. A disposi¢ao dos neurdnios € entdo chamada de topologia, que tradicionalmente,
sdo criadas em camadas. Uma arquitetura bastante conhecida € a baseada em Perceptrons (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010) ; (SALES, 2017), que pode ser organizada em diferentes camadas.
Existem redes com conexdes retro-alimentadas que sdo denominadas de Redes Recorrentes.
Existem também as Redes Neurais com muitas camadas ocultas, e que tém sido denominadas de
Redes de Deep Learning (Redes Profundas), onde destacam-se as redes CNN, conforme sera

discutido posteriormente (Secao 3.4.4).

Figura 38 — Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais.
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Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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A arquitetura de uma RNA Perceptron, também conhecida como single-layer feed-
forward, é o modelo de rede mais simples e bdsica da literatura, possuindo apenas uma camada
de entrada e outra de saida, ndo tendo entdo nenhuma camada oculta (Figura 38-(a)). Sua
aplicacdo € bastante limitada, conseguindo resolver apenas problemas lineares (SILVA; SPATTTI;
FLAUZINO, 2010) ; (SALES, 2017) ; (LUDWIG; MONTGOMERY, 2007).

Outra arquitetura bastante conhecida € a Multi-layer Perceptron (MLP) ou multi-layer
feedforward. Esta arquitetura nada mais € do que uma rede Perceptron com adi¢do de camadas
ocultas (Figura 38-(b)), assim, aumentando sua capacidade para resolu¢éo de problemas lineares,
possibilitando entdo, um aumento da precisdo dos resultados e, também, estendendo suas
aplicagdes para problemas nao-lineares (HAYKIN, 1998).

Por ultimo, existe a topologia recorrente (Figura 38-(c)), que utiliza um lago de feedback,
realimentando a RNA em sua entrada ou em alguma camada anterior. Com isso, € possivel

trabalhar com uma memoria de curto prazo em suas aplicacoes (HAYKIN, 1998).

Em resumo, as RNAs sdo capazes de trabalhar com robustez a ruidos e, também, com a
imprecisdao dos dados de entrada. No entanto, sua caracteristica positiva de maior importancia
estd ligada com sua grande capacidade de generalizar o conhecimento obtido no treinamento
para diversificadas situacdes encontradas no futuro. Esse potencial de generalizacdo € possivel
mesmo que estes novos casos gerados nas entradas, nao tenham sido abordados explicitamente
no momento do treino do sistema neural (HAYKIN, 1998) ; (SALES, 2017). Outro ponto
importante, € que uma RNA pode ser treinada offline, ja que esta etapa € a que mais consome
tempo. Possibilitando entdo aplicar o algoritmo de execug@o e com os pesos ja treinados na fase
de teste e, na fase de processo, reduzindo o custo de tempo. Sendo entdo uma 6tima escolha para
casos onde se exige baixo tempo de execugao (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010) ; (SALES,
2017).

Dado o referencial apresentado, neste trabalho de doutorado, serdo utilizados dois tipos
de RNAs em diversificadas tarefas: (a) detecgdo de objetos em imagens 2D e 3D, tendo entdo
uma saida bindria dizendo se dado objeto é um sinal de transito vertical ou néo e (b) classifica¢do
dos sinais de transito, informando para o veiculo robotizado qual o tipo da informacao que foi
detectada. Sendo estas redes supervisionadas do tipo perceptron (basicamente sem recorréncia)
perceptron de multiplas camadas ou profundas. Para este ltimo caso, serd aplicada uma rede
neural profunda - Deep Learning, assim, aproveitando sua alta capacidade em reconhecimento

de imagens 2D.
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3.4.4 Deep Learning

Depois desta explicacdo mais detalhada sobre RNAs, existe entdo uma melhor base para
o entendimento das redes de Deep Learning e que também foram utilizadas neste trabalho de
doutorado para classificacdo e deteccdo em imagens 2D. Estas redes sdo uma subdivisdo das
RNAs que se caracterizam por suas multiplas camadas ocultas em sua estrutura (Zhou; Deng,
2014). O processo de aprendizado, com este tipo de estrutura de RNA, € chamado atualmente

como aprendizado profundo.

Em aprendizado profundo, cada camada da rede deve receber em sua entrada a saida
do neurdnio anterior, possibilitando entdo uma maior robustez para a tarefa de classificacao
(Figura 38-(b)). Visando que este tipo de rede possibilita trabalhar com um maior volume de

dados se comparada com as RNAs cldssicas.

Os modelos mais conhecidos das redes de Deep Learning, sao encontrados na litera-
tura por Convolutional Neural Networks (CNN), sendo que também foram desenvolvidas e
baseadas na computacao bioinspirada do cérebro humano. Este tipo de rede foi desenvolvida
principalmente para tratar problemas de classificacdo de imagens digitais, utilizando como base a
fisiologia do cértex visual humano. As CNNs foram inicialmente propostas por (FUKUSHIMA,
1980) e (LECUN et al., 1998), onde em seus trabalhos foram apresentados as vantagens deste
tipo de arquitetura em relacdo a outras técnicas de classificagdo de imagens. Em meados de
2011, as técnicas baseadas em CNNs, comecaram a ganhar a maioria das competicdes (como

por exemplo, o ImageNet), disputando contra outras técnicas de Aprendizado de Maquina.

Figura 39 — Exemplo de uma arquitetura de rede neural usada pelo Tensorflow.

Fonte: (ABADI er al., 2015).
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Para esta pesquisa de doutorado, uma arquitetura de Deep Learning baseada na estrutura
neural da Google no modelo Inception-V3 foi aplicada. Os algoritmos neurais desenolvidos
em Tensorflow, implementados na famosa GoogLeNet, utilizam muitas camadas ocultas, sendo
entdo o que definem estes tipos de redes "profundas". O nimero de camadas também pode ser

otimizado de acordo com o problema em questdo (Bruno; Osorio, 2017).

Na Figura 39, pode ser observado um exemplo de uma rede otimizada no playground
do TensorFlow (ABADI et al., 2015) e, que foi construida com 1 camada de entrada e 3
camadas ocultas, contendo neurdnios [7x8x8x4], respectivamente. Este modelo foi aplicado
para uma classificacdo do problema da dupla espiral (um problema cldssico na aprendizagem
neural) (ABADI et al., 2015).

O TensorFlow pode trabalhar com Graphics Processing Unit (GPU) em paralelo ou
usando apenas Central Processing Units (CPU). Cada GPU pode calcular os gradientes para
diferentes conjuntos de imagens (ABADI et al., 2015), acelerando o treinamento de grandes
conjuntos de dados (Figura 40). Isso possibilita o treinamento de uma arquitetura neural com
melhor distribui¢do de carga e otimiza¢ao do conjunto de dados para treinamento. A rede treinada

final geralmente pode ser usada para classificar novos padrdes em aplicacdes em tempo real.

Figura 40 — Configuracdo da arquitetura de hardware usada pelo Tensorflow no reconhecimento de
imagens.
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A biblioteca de software de cédigo aberto para Aprendizado de Méaquina, Tensor-
Flow (ABADI et al., 2015), é amplamente utilizada hoje para aplicagdes de reconhecimento
de imagens. Esta ferramenta foi aplicada na classificacdo de imagens encontradas na Internet
(ImageNet Competition), e até mesmo para o reconhecimento de objetos em ambiente real, usado
para auxiliar pessoas com deficiéncia visual. O TensorFlow foi desenvolvido para o Aprendizado
de Mdéquina, focando principalmente em pesquisas para redes neurais profundas. No sistema
desenvolvido neste trabalho de doutorado, as imagens sdo passadas para um modelo de apren-
dizado profundo, adotando uma rede Deep Convolutional Neural Network / ConvNet (DCNN)
implementada usando o framework TensorFlow. Sendo que esta ferramenta foi utilizada em
conjunto com a rede Inception-V3 para classificar os sinais de transito previamente detectados

pelo modelo de percepcao desenvolvido.

O treinamento usado neste trabalho foi aplicado na camada superior de uma CNN, com
base na rede Inception-V3 (ABADI et al., 2015), onde 70% do conjunto de dados foi utilizado
para treinar a rede (adaptar os pardmetros de rede) (ABADI et al., 2015). Esta arquitetura de Deep
Learning possui em sua base de treino 1000 classes de objetos e, para o reconhecimento dos
sinais de transito verticais, aplicou-se a técnica de Transfer Learning, assim, inserindo novas
classes na base conhecimento. Essa técnica é abordada no Capitulo 4, onde € feita também uma

explicacdo geral sobre o modelo de percep¢ao desenvolvido.

Outro exemplo de rede de Deep Learning ¢ a YOLO (You Only Look Once) (REDMON
etal.,2016) ; (REDMON; FARHADI, 2018), apresentando uma nova abordagem para deteccao
e classificacao de objetos em imagens 2D (Figura 41). A estruturacdo para deteccao de objetos
€ definida como um problema de regressdo para caixas delimitadoras separadas espacialmente
com probabilidades de classes classificadas associadas. A rede YOLO € capaz de prever caixas
delimitadoras juntamente com probabilidades de classes diretamente de imagens completas
em uma unica avaliacdo. Sendo que toda a deteccao € feita em uma rede tnica, podendo ser
otimizada diretamente no desempenho da detecciao. Destacando também que esta rede € capaz de
extrair caracteristicas de maneira automatica de objetos 2D, sendo esta uma forte caracteristica
das redes de Deep Learning (REDMON et al., 2016).

Este tipo de rede € capaz de trabalhar em 45 quadros por segundo. Uma versdao menor da
rede, Fast YOLO, processa surpreendentes 155 quadros por segundo. Se comparada aos sistemas
de detecgdo atuais, a rede YOLO comete mais erros de localiza¢ido na detec¢do, mas € menos

provéavel prever falsos positivos, aprendendo muito bem as representacdes gerais de objetos.

A arquitetura da rede YOLO ¢ inspirada no GoogLeNet, sendo este um modelo para
classificagdo de imagens. Em seu total a rede possui 24 camadas convolucionais seguidas por 2
camadas totalmente conectadas (REDMON et al., 2016).

Nesta tese de doutorado, foi aplicada a rede YOLO para deteccao de sinais de transito

em imagens 2D.
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Figura 41 — Sistema de detecc¢do baseado na rede de Deep Learning YOLO.
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Fonte: (REDMON et al., 2016).

3.5 Atencao Visual

Comparado aos conceitos de visdo humana, os modelos de Atencdo Visual Artificiais
também visam detectar regides de interesse em imagens digitais. Esta drea envolve diferentes
ramos da pesquisa, como por exemplo: Psic6logos, neurobiologistas, engenheiros e cientistas da
computagdo que trabalham atualmente com visdo e cogni¢do, focando em analisar e desenvolver
modelos de Atengdo Visual (FRINTROP; ROME; CHRISTENSEN, 2010).

Por meio da Figura 42, pode ser observado um modelo de Atengdo Visual baseado
em Deep Learning que é capaz de fazer uma andlise semantica na imagem e descrever a

constru¢do da cena com seus elementos (GRIGOREYV et al., 2018).

Estes modelos de Atengdo Visual sdo direcionados para que seja possivel uma interpreta-
cdo visual da cena, indo muito além de detec¢des e classificagdes (GRIGOREYV et al., 2018). Na
Figura 42, pode ser observada uma situagdo onde uma ave foi detectada em cima de um sinal de

transito de parada obrigatdria.

Para que a andlise da cena seja possivel, alguns modelos de Atencao Visual utilizam como
suporte uma Long Short-Term Memory (LSTM), que € capaz de produzir as legendas das imagens
condicionada ao vetor de contexto da cena. Por meio da LSTM, também é possivel estimar o

estado oculto atual da imagem com base em informacdes observadas anteriormente (XU et al.,
2015).
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Por fim, é dado que a LSTM visa dar suporte no processo de ponderar os pesos de cada
regido da imagem, possibilitando entdo declarar quais objetos foram detectados e realizar a

organizac¢ao semantica da cena.

Figura 42 — Exemplo de Aten¢@o Visual em imagens 2D.
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Fonte: (GRIGOREV et al., 2018).

No entanto, as abordagens que envolvem redes de Deep Learning para interpretar a
cena, exigem um grande volume de dados para treinamento, necessitanto de imagens com
muitas variagdes de contexto e, que em alguns casos, seria muito dificil de ser tratado. Como
exemplo, pode ser destacado as situagdes de emergéncia na pista (obras, acidentes, desvios) e

que atualmente ndo existem grandes datasets voltados para este tipo de problema.

3.6 Sensores

Os sensores sdo elementos essenciais na robética mével, ja que por meio deles € possivel
fazer uma leitura do ambiente de navegacdo e, por meio destas leituras, gerar informagdes
para o controlador realizar suas rotinas. Um sensor € um equipamento que recebe um tipo de
sinal em sua entrada (imagem, temperatura, distancia) e transforma em uma variavel elétrica
do tipo manipuldvel, enviada em sequéncia para o controle, sendo entdo mais facil de ser
tratada (MURPHY, 2012).
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Basicamente existem dois tipos de sensores (HABERMANN et al., 2013), os ativos e
0s passivos: (a) os sensores ativos emitem um sinal de energia e mensuram seu retorno, () ja
0s sensores passivos, trabalham apenas com a captacdo da energia disponivel no ambiente em
questao (SIEGWART; NOURBAKHSH, 2004). A seguir serdo descritos os principais sensores

que estdo ligados a este trabalho de doutorado.

3.6.1 Cameras de video 2D

Um sensor bastante eficiente na drea de robdtica sao as cameras de video. Este tipo de
sensor apresenta um grande volume de dados e que podem ser manipulados, assim, gerando um
conjunto de informacdes de grande potencial para o sistema de percepcao robotico (MATARIC,
2014) ; (ROMERO et al., 2014).

Quando um robd utiliza uma camera em conjunto com métodos de Visdo Computacional,
€ possivel entdo que ele consiga coletar informagdes do ambiente de grande importancia. Os
animais, na maioria das vezes, também utilizam a visdo como seu principal sensor, possibilitando
caminhar e reconhecer objetos encontrados em seu caminho. Bem préximo disso, ficam entdo os
sistemas de Visdo Computacional Robéticos. Porém, o tratamento de imagens € bastante custoso
se comparado a outros sensores (ultrassom, laser e de contato), contudo, possibilitam um maior

nivel de informagdo da cena.

Os métodos de Processamento Digital de Imagens devem ser aplicados entdo para tratar
as imagens capturadas pelas cameras, ja que sem um processamento destas informacgdes, nao
€ possivel que o robd consiga algum conhecimento sobre as imagens "puras”. Um exemplo
para este problema, seria um robd que deve reconhecer alguns obstaculos em sua rota, para que
isso seja possivel, € necessdrio primeiramente extrair informagdes das imagens capturadas e,
posteriormente, levar estes dados para um classificador que deve declarar qual o tipo de obstaculo

detectado.

Um grande problema no uso de cameras estd muito ligado com a iluminacio do ambiente,
ja que este tipo de sensor € bastante sensivel a variacdo de luz, pois sdo passivos, ou seja, sdo
dependentes da luz que existe no ambiente para que seja possivel capturar a imagem. Algumas
cameras também sao dotadas de sistemas ativos, emitindo um sinal sobre o ambiente e, que na

maioria dos casos, € infravermelho e invisivel para o olho humano.

Neste trabalho de doutorado foram utilizadas duas formas de imagens obtidas por
meio de cAmeras: (a) Imagens 2D, onde ndo é possivel obter informagdes de profundidade,
porém, informagdes de cores e texturas sdo bastante evidentes e () Imagens 3D, onde é possivel
trabalhar com a no¢@o de profundidade gracas a fusdo das informacdes de duas cameras (esquerda
e direita), assim como funciona a visao humana, conseguindo entio estimar com precisdo a

posicdo dos objetos detectados em relagdo ao mundo.
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3.6.2 Sonares

Os sonares trabalham de maneira ativa, ou seja, geram uma emissdao de um sinal sonoro
de ultrassom, possibilitando medir o tempo que o som demora para sair do transmissor e voltar
para o receptor depois que um obstaculo foi detectado. Com isso, € possivel calcular a distancia

que o obstdculo foi detectado na rota de navegacao do robd.

A precisao da medigdo é altamente dependente do dangulo em que as ondas atingem o
obstéculo, ja que quanto mais agudo este angulo, atrapalham a reflexdo deste sinal em relacao
ao receptor, dificultando entdo a leitura dos dados reais. Por outro lado, € um sensor de simples
uso e de baixo custo, ideal para aplicacdes onde ndo se exige muita precisdo. Os LIDARs (Light
Detection And Ranging) apresentados na proxima se¢do (3.6.3), trabalham com a mesma légica

de funcionamento, trocando o sinal de portadora de som por luz.

3.6.3 Sensores 3D: LIDARs e cAmeras de video 3D

Em algumas aplica¢des, apenas as informacdes geradas por sistemas de sensoriamento
2D ndo sdo suficientes, principalmente pelo fato de que este formato de imagens gera dados que
sdo bastante vulnerdveis a erros relacionados com problemas de variacdo de iluminacdo e a falta

de informagdes de profundidade.

Um dos problemas mais complexos na drea de veiculos robdticos, estd relacionado
com o reconhecimento de obstdculos, onde nem sempre um sistema de visdo em 2D consegue
resolver problemas semanticos sem as informagdes de profundidade. Gerando problemas de
falsos positivos e falsos negativos, assim, detectando situagdes falsas e deixando de detectar

objetos que deveriam ter sido detectados, respectivamente.

Por meio da Figura 43-(a), é apresentada uma situagdo de falso positivo, onde o sistema
de visdo em 2D detecta um semdforo vermelho, sendo este apenas uma propaganda de um fast-
food. Jana Figura 43-(b), é apresentado um sinal de trinsito falso colado na traseira de um dnibus
que serve apenas para o controle de velocidade do veiculo em particular. Este tipo de problema
€ bastante complexo de ser solucionado em dados 2D, pois ndo trabalha com informagdes
de profundidade dos elementos da cena, consequentemente considerando todas as detecgdes
no mesmo plano da imagem. Com o uso de dados 3D seria possivel identificar os niveis de

profundidade de cada objeto na cena, possibilitando eliminar estes problemas.
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Hoje existe uma grande quantidade de sensores que tem a capacidade de trabalhar com
dados 3D, sendo os principais tipos: a laser 3D-LIDAR (p.ex. Velodyne HDL32), camera estéreo,
sensores Time-of-Flight (TOF) e de Luz Estruturada.

Figura 43 — Problemas na detecgdo e classificag@o de sinais de transito (a) detec¢do de um seméforo em
uma propaganda de fast-food e (b) um sinal de transito que indica a limitagdo de velocidade
do 6nibus e ndo da via.
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Fonte: (MIT, 2018).

Particularmente os sensores a laser, como por exemplo, o 3D-LIDAR (Velodyne HDL32),
estao trazendo resultados de grande potencial para a visdo robética, sendo entdo um dos sensores
mais utilizados atualmente na drea de veiculos roboticos. Este sensor trabalha com muiltiplas
camadas de feixes de laser, permitindo criar mapas do ambiente de navegacdo com um volume
considerdvel de informacdo (Figura 44). Também possibilitando detectar objetos de interesse em
ambientes de transito que sofrem com problemas fisicos de iluminacdo, fumaca, neblina e outros

tipos.

O principal diferencial dos sensores 3D, se comparado com sensores 2D, esta relacionado
com a nog¢do de profundidade. Possibilitando eliminar problemas relacionados com falsos
positivos (Figura 43) e gerar dados de posicionamento 3D de cada objeto detectado na cena.
Sendo que esta dltima informacgdo é de grande importancia para que seja possivel interpretar os

sinais de transito verticais em funcdo da navegac¢do do veiculo.

Um outro tipo de sensor 3D € a camera de luz estruturada, onde se utiliza uma técnica
de visdo estéreo ativa que projeta uma dada sequéncia conhecida de padrdes nos elementos da
cena, capturando entdo a deformagao geométrica da forma destes padrdes, possibilitando gerar a
imagem equivalente 3D por meio de um par de cAmeras combinadas. Para que isso seja possivel, é
utilizada uma cdmera em posicao diferenciada em relagcdo ao meio de proje¢ao (SARBOLANDI;
LEFLOCH; KOLB, 2015). O mapa de disparidade € entdo gerado por meio da andlise das
distor¢des nos padrdes da imagem.
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Em resumo, imagens RGB (cores) + D (profundidade - (Depth)), podem ser adquiridas
utilizando sensores 3D baseados em pares de cameras estéreo ou LIDARs, possibilitando mani-
pular informacgdes com base nos dados de profundidade que representam os objetos encontrados
no ambiente em questdo. A nog¢do de profundidade deve entdo contribuir fortemente para um
sistema de percepc¢do, que visa detectar alguns objetos em especifico e relaciond-los com a
navegacdo atual do veiculo, como no caso desta pesquisa de doutorado, os sinais de transito

verticais.

Figura 44 — Sistema de sensoriamento em nuvem de ponto do 3D-LIDAR (Velodyne HDL3?2).

Fonte: (Irm.icmc.usp.br/).

Por meio da (Figura 45-(b)) pode ser observada a imagem em profundidade gerada pelo
Kinect da Microsoft. Esta imagem em 3D (Figura 45-(b)), € gerada por meio de um emissor de
infravermelho. J4 a imagem da Figura 45-(a), é gerada por um par de cimeras estéreo. Gragas a
fusdo de imagens 2D (RGB) e, de profundidade (3D-depth), € possivel entao uma representacao
da cena em RGB + D, garantindo o aproveitamento de cores, texturas e, também, a no¢ao de

profundidade da cena.

Como conclusio parcial sobre sensores, a representacdo da cena com fusdo de imagens
2D e 3D possui grandes vantagens sobre a representacdo em imagens puramente 2D, ja que
geram dados mais detalhados para o sistema de percep¢ao envolvendo detecgdo e classificagao.
Alguns dispositivos, como por exemplo, o 3D-LIDAR (Velodyne HDL32), trabalham muito bem
sob condic¢des de pouca ou nenhuma iluminagdo, pois sdo ativos e independentes da iluminacgdo
natural ou artificial do ambiente, possibilitando uma melhor qualidade na deteccdo. J4 as imagens
2D garantem uma melhor capacidade para a classificacdo de objetos com base nas informagdes

de cores e texturas.
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Figura 45 — Relagdo de profundidade das imagens do Kinect (a) imagem em RGB e (b) a mesma imagem
em profundidade (o Kinect € mais adequado para ambientes internos).

Fonte: (SILBERMAN et al., 2012).

3.7 Consideracoes

Por meio deste capitulo, foram apresentados modelos, métodos, técnicas, ferramentas
computacionais e, também, alguns dos sensores 2D e 3D que foram utilizados junto ao estado-da-
arte para detec¢do e classificag@o de sinais de transito verticais. De maneira geral, por meio deste
levantamento de técnicas e métodos, foi possivel destacar que as imagens 2D apresentam grandes
limitagdes que estdo muito ligadas com os problemas de varia¢io de iluminag¢do, variacdo do
clima (neblina, neve e noite) e, também, de deteccdo de falsos positivos e falsos negativos,
visto que cameras monoculares fornecem apenas uma representacdo planar (x, y) do espaco de

interesse observado.

Por meio das imagens RGB + D (cores + profundidade) e, que sdo obtidas por meio de
sensoriamento com fusdo de dados 2D e 3D, € possivel analisar as cores, formas, texturas e
profundidade dos objetos no ambiente em questdo. Este potencial deve facilitar as tarefas de
percepcao envolvendo deteccdo e classificacio de sinais de trinsito verticais. A representacao
do mundo com informag¢des de profundidade tem uma maior robustez, ja que possibilitam uma
melhor descricdo com um maior volume de informacdes do ambiente de navegacdo. Outra
vantagem de imagens provenientes de sensores 3D, é que seu funcionamento em LIDAR ¢é

satisfatorio mesmo em condi¢des de iluminag@o precdria, ja que sdo ativos na tarefa de percepgao.

A fusdo de dados 3D proveniente do sensoriamento em cdmeras e LIDARs permite uma
maior robustez na percep¢do, complementando pontos negativos em ambas as técnicas, visto que
os dados destes sensores sofrem com problemas de variacio de iluminacgdo e baixa densidade na

aglutinacdo de pontos que representam uma imagem, respectivamente.
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Além do sensoriamento, também foram apresentados diversificados métodos de extracao
de caracteristicas e Aprendizado de Méquina, destacando os principais que foram aplicados nesta
pesquisa. Os métodos apresentados sdo direcionados para técnicas de extracao de caracteristicas
3D, deteccao de objetos com fusdo de dados 2D e 3D e classificadores baseados em redes
de Deep Learning. Possibilitando automatizar o processo de detec¢do, classificagdo e, também,

de anélise de sinais de transito verticais informados por meio de placas, cones e semaforos.

Destacando que as redes de Deep Learning trabalham muito bem como detectores e
classificadores em imagens com dados de cores, formas e texturas provenientes de imagens
2D. Ja as imagens 3D, possibilitam por meio dos seus dados de profundidade, validar os
objetos detectados e classificados em imagens 2D, filtrando entdo falsos positivos e falsos
negativos. Sendo que a fusdo destas imagens foi fundamental para o desenvolvimento desta tese

de doutorado.
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CAPITULO

DETECCAO E CLASSIFICACAO DE SINAIS
DE TRANSITO VERTICAIS COM FUSAO DE
DADOS 2D E 3D

Neste capitulo, serdo apresentadas as técnicas e métodos que foram desevolvidos e
adaptados para que seja possivel a deteccao e classificacdo de sinais de transito verticais em
ambientes com regras de trinsito. O capitulo é dividido em duas se¢des principais: (a) Detecgio
de sinais de trinsito com fusédo de dados 2D e 3D (Segéo: 4.2) e (b) Classificacdo de sinais de
transito em dados 2D (Secdo: 4.4).

4.1 Configuracao do Sistema de Visao Computacional

Proposto

Por meio do fluxograma da Figura 46, € possivel observar a comunicagdo de cada médulo
do sistema de Visdo Computacional desenvolvido. A entrada do sistema € gerada pela fusdo de
imagens 2D e 3D. Visando a manipulagdo destas imagens, € possivel detectar, filtrar e classificar
o tipo de sinal de transito encontrado na cena (Bruno et al., 2018a) ; (BRUNO et al., 2019).

As etapas entre a detec¢do de um conjunto de imagens e a sua classificagao correspon-
dente, sdo apresentadas a seguir e, nas se¢des seguintes, uma descri¢do de cada método aplicado

também € feita.

Ja o0 modelo de Atencdo Visual desenvolvido e, que utiliza os dados provenientes da

percepcao com fusdo de imagens 2D e 3D, € apresentado no Capitulo 5.
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Figura 46 — Pipeline do sistema de detecgdo e classificacdo proposto.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

e 1) Detector de Sinais de Transito em Imagens 2D - (Secao 4.2-a)

Nesta etapa, arede de Deep Learning You Only Look Once (YOLO) (REDMON; FARHADI,
2018) é aplicada para a detec¢do de sinais de transito em imagens 2D. Por meio desta
aplicacdo, é possivel detectar os sinais de transito e suas regides de interesse Bounding
Box e, por meio destas regides, dar suporte para filtrar os falsos positivos e falsos negativos

com suas posides (x, y) equivalentes nas imagens 3D.

e 2) Posicao Equivalente na Imagem 3D - (Secao 4.2-b)

Por meio das regides de interesse geradas pela caixas delimitadoras na etapa de detec¢ao, é
possivel obter as posicdes correspondentes da imagem 2D em sua imagem 3D equivalente.
Trabalhando com esta equivaléncia de imagens, € possivel avaliar o sinal de transito
detectado em imagens 2D em sua imagem 3D correspondente, eliminando os objetos

falsos positivos e falsos negativos.

¢ 3) Extracao de Caracteristicas 3D - (Secio 4.3)

Visando filtrar os objetos falsos em imagens 3D, € necessdrio aplicar um método capaz de
extrair as caracteristicas de maior relevancia, garantindo que seja possivel verificar se o

objeto detectado nas imagens 2D € um sinal de transito real ou um falso.

¢ 4) Classificacdo do Objeto 3D - (Secao 4.3.4)

Depois de extraidas as caracteristicas, um método de Aprendizado de Maquina neural é
aplicado para classificar o objeto 3D equivalente na regido de interesse. A classificacio é
dividida em duas classes: (a) Sinal de transito ou () Um ndo sinal de transito. Caso seja
um sinal de transito real, ele deve ser enviado para o proximo passo e ser classificado pelo

seu tipo: velocidade, parada obrigatdria, semaforo, sentido da via ou outras classes.
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e 5) Classificacao 2D do Tipo de Sinal de Transito Detectado - (Secao 4.4)

Depois de detectado em imagens 2D e filtrado em imagens 3D, o sinal de transito candidato
a uma possivel informacdo real, € entdo classificado em sua classe final. Entdo informando
para o sistema de percepc¢ao qual a informacao nele contida (velocidade, sentido da via,
etc). Para que isso seja possivel, foi aplicado uma rede de Deep Learning - Inception-V3,
por sua especialidadade em trabalhar bem com cores, formas e texturas dos sinais de

transito.

4.2 Deteccao de Sinais de Transito em Dados 2D

Para a deteccdo de sinais de transito verticais, foi utilizada a fusd@o de imagens 2D e
3D, visando a deteccdo em longa distancia e a eliminacdo de falsos positivos e falsos negativos,
respectivamente. A detec¢ao inicial € feita por meio da rede YOLO sobre imagens 2D, garantindo
assim uma maior distancia de percep¢ao (aproximadamente 80 metros), ja que as imagens 3D
(cameras e LIDARSs) possibilitam apenas uma detec¢do em curta distancia (inferior a 30 metros).
O alcance na detec¢do estd relacionado com as falhas na nuvem de pontos 3D, sendo estas geradas
por spray, o que dificulta a reconstrucdao de um objeto e, consequentemente, prejudicando seu
reconhecimento.

Figura 47 — Representacdo do sinal de transito em dados 2D e 3D. A caixa delimitadora vermelha
representa a nuvem de pontos 3D da estrutura do sinal de trinsito detectado e a caixa
delimitadora verde representa a intensidade RGB da placa de transito a ser classificada em

2D). (a) cenareal (RGB + Profundidade), (b) imagem de profundidade e (¢) RGB equivalente
ao objeto 3D.

(a) (b) (c)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Sendo que uma detec¢@o 2D garante imagens melhores construidas em sua aglutinagao
de pixels, no entanto, gerando um grande volume de falsos positivos e falsos negativos por nao

ter a nocao de profundidade, interpretando todos objetos no mesmo plano (x, y).

Visando este problema, uma vez que a detecgdo ¢ feita em dados 2D (Figura 47-(a)), o
proximo passo € aplicar o filtro (Secdo 4.3) de falsos positivos e falsos negativos para avaliar a
imagem equivalente em 3D (Figura 47-(b)). Permitindo entdo a filtragem dos sinais de transito
falsos. Sao chamados sinais falsos aqueles que nio pertencem as leis de transito locais, por
exemplo: sinais em paredes de auto-escola, atrds de Onibus escolares, em outdoors e outros
objetos de mesmo formato geométrico. Na Figura 47-(c), é possivel observar o sinal de transito

proveniente da fusdo de dados 2D (cores e texturas) e 3D (objeto em profundidade).

4.3 Analise e Filtragem de Sinais de Transito em Dados
3D

Para a tarefa de filtragem de falsos positivos, foi aplicado um filtro baseado no formato
de cada sinal de transito. O filtro em questdo utiliza extracdo de caracteristicas 3D para que um
método de Aprendizado de Mdquina seja capaz de classificar o tipo de objeto encontrado nestas

imagens.

4.3.1 Estimacao da superficie em nuvem de pontos

O primeiro passo € estimar uma malha de superficie para a nuvem de pontos do objeto,
convertendo a nuvem de pontos esparsa em um conjunto de poligonos (malha de superficie),
obtendo a representacdo sélida do objeto de forma 3D. Para que isso seja possivel, o algoritmo
3D Convex Hull é aplicado para essa tarefa, possibilitando que o contorno aproximado do objeto

possa ser obtido.

Figura 48 — Faces geradas por: (a) triangulagdo e (b) Convex Hull 3D.

Fonte: (SALES, 2017).



4.3. Andlise e Filtragem de Sinais de Transito em Dados 3D 105

4.3.2 3D-CSD: Extracao de caracteristicas

O primeiro passo do 3D-CSD (3D-Contour Sample Distances) (SALES D, 2017) é
trabalhar sobre uma malha de superficie para a nuvem de pontos, obtendo a representacdo solida
do objeto de forma 3D. O algoritmo 3D Convex Hull foi aplicado para esta tarefa, para que o

contorno aproximado do objeto possa ser obtido.

O segundo passo consiste em considerar uma esfera circunscrevendo o objeto 3D Convex
Hull (Figura 49). O centro da esfera é posicionado no centro de massa do objeto, € o raio € o
ponto mais distante do objeto ao centro. Por meio da Figura 50, é apresentado um exemplo do

processo realizado.

O terceiro passo consiste em selecionar os varios pontos-chave na esfera. Cada ponto
chave corresponderd a uma unica medida de distancia e, portanto, uma posicao no vetor de

distancias final (Figura 49).

Figura 49 — Visdo 2D do processo de geracdo de esfera.

)

—> =>

Object 3D Convex Hull Circunscribed Sphere

Fonte: Elaborada pelo autor.

Depois de selecionar os pontos-chave, o descritor 3D-CSD pode ser gerado. Para cada
ponto chave p; na superficie da esfera, é considerada uma linha reta do centro de p; para a esfera.
Se esta linha reta cruzar a superficie do objeto em um ponto d;, deve-se calcular a distancia
euclidiana do ponto d; para o centro de massa do objeto. Caso contrdrio, devolve —1. Esse
processo deve sempre ser feito sequencialmente, por exemplo, da esquerda para a direita e depois
da sequéncia superior para a inferior. Por meio da Figura 50, € ilustrado o procedimento para

medir distancias.
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Figura 50 — Exemplo de medicdo de distancias do objeto.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por meio do Algoritmo 1, é descrita a sequéncia de etapas para iniciar o cdlculo das
distancias para geracdo da estrutura de caracteristicas do 3D-CSD (SALES D, 2017); (SALES;
AMARO; OS6RIO, 2017).

Algoritmo 1 — Geragdo do conjunto das caracteristicas de distancias

1: para todo ponto de referéncia P, na periferia da esfera faca

2 Considere uma reta do centro de massa do objeto C,y, até P,

3 se existe intersec¢ao da reta com alguma face do objeto em um ponto d; entao
4 retorna distancia euclidiana no intervalo Cyy, € d;

5: senao

6 retorna -1

7 fim se

8: fim para

Os pontos-chave devem ser igualmente distribuidos, ou prioritariamente, nas dreas mais
representativas dos objetos. Para sinais de transito, uma estratégia genérica para distribuir pontos
ao longo da superficie da esfera, pode ser realizada definindo um angulo de azimute e altitude

constante para a distribuicao de pontos (Figura 49).

Depois que todas as medicdes de distancias sao feitas pelo 3D-CSD, os valores devem
ser interpolados, isto é, normalizados, garantindo a entrada adequada para a RNA. Outro ponto
importante é que esse procedimento de interpolagdo € a chave para fornecer invaridncia de escala,
ja que o aspecto da forma € estimado com base nas propor¢des de distancia, em vez de medidas

métricas. Todos os valores do descritor devem estar no intervalo [0..1], onde 1 € o raio da esfera.
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4.3.3 Reconhecimento de Padrées 3D

Para poder reconhecer a assinatura 3D do objeto segmentado fornecida pelo método
3D-CSD, uma RNA Multi-Layer Perceptron (MLP) é aplicada devido as suas boas capacidades
para capturar recursos subjacentes complexos e nao-lineares com um alto grau de precisdo
(Algoritmo 2).

Por meio do Algoritmo 2, € descrito o ciclo completo de processamento para classificacao
de objetos 3D (SALES; AMARO; OS6RIO, 2017).

Algoritmo 2 — Pipeline de classificacdo de objetos

1: para todo conjunto de dados dado pelo sensoriamento 3D em um dado instante faca
2 Segmentar elementos da cena 3D

3 para todo elemento segmentado faca

4: Compute o descritor 3D-CSD

5: Aplica os dados do descritor na entrada da RNA

6 retorna a classificacao gerada na saida da RNA

7 fim para
8: fim para

A camada de entrada da RNA deve conter o mesmo niimero de unidades que o tamanho
do vetor das distancias e contornos que sdo normalizados. A camada de saida da RNA ¢
composta de uma udnica unidade, para uma saida bindria, sendo: objeto de sinal de transito
valendo 1 e qualquer outro objeto valendo 0. O tamanho da camada oculta da RNA foi definido
empiricamente, possibilitando garantir o nimero minimo de unidades necessdrias para uma boa

convergéncia e generalizacdo da aprendizagem.

O método de aprendizagem supervisionado da RNA, requer um conjunto de dados de
treinamento que devem ser gerados a priori. E necessdrio montar um conjunto representativo
de exemplos, compostos de um grande conjunto de objetos de diferentes cenas, aplicando
o descritor 3D-CSD e rotulando cada exemplo como um objeto sinal/ndo-sinal de transito.
Para poder reconhecer os objetos de diferentes pontos de observagao (orientacdes diferentes),
exemplos adicionais de objetos em diferentes rotagdes sdo incluidos no conjunto de dados de

treinamento.

4.3.4 Filtro 3D para eliminacao de falsos sinais de transito

O algoritmo para filtragem de falsos sinais de transito, utiliza em sua base de conheci-
mento para treinamento modelos de objetos 3D que representam os sinais de transito verticais e,
que geralmente, podem ser encontradas no ambiente de navega¢do. Essa modelagem define um
objeto unico a ser detectado pelo sistema de Visao Computacional 3D (Figura 51), envolvendo

suporte e placas. Sendo que no ambiente de transito urbano, nem sempre um sinal de transito é
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colocado em um poste individual, em algumas situacgdes, ele pode ser encontrado em um poste
compartilhado com outros tipos de informagdes, por exemplo: placas de nome de rua, semaforos,

ou até mesmo, em um poste com outros sinais de transito.

Uma Rede Neural Artificial (RNA) com saida bindria foi treinada com estes varios
casos de objetos 3D (Figura 51), onde sinais de transito informados por meio de placas, cones e
seméforos podem ser encontrados. A RNA foi aplicada para resolver o problema de filtragem
de sinalizagdes falsas utilizando imagens 3D. Para que isso seja possivel, cada tipo de caso foi
modelado (Figura 51) e baseado nos dados Velodyne Light Detection and Ranging (LIDAR)
e, considerando também, um par de cameras estéreo. Os dados provenientes destes sensores

permitem que a RNA responda se o sinal de transito detectado em imagens 2D € real ou falso.

Figura 51 — Sinais de transito detectados em diferentes contextos (a) detectados em um fino poste metdlico,
(b) detectado em um poste de concreto, (c) e (d) duas placas de sinalizagdo detectadas no
mesmo poste e (e) sinal de trinsito detectado com um seméforo.

(d) (e)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para o caso do algoritmo neural informar ao sistema de percep¢ao que um sinal de
transito foi detectado realmente na cena em imagens 3D, um segundo classificador baseado na
rede de Deep Learning Inception-V3 € ativado para classificar o tipo de sinal de transito que
foi detectado na cena com fusdo de dados 2D e 3D ( Red, Green e Blue + Depth (RGB-D)):
velocidade médxima, cones para desvio de rota, parada obrigatéria, via preferencial, pedestres, ou

também, outros tipos de informacdes.

Neste contexto, o sistema de percep¢ao obtém a localizagdo da detecc¢ao do sinal de
transito em questao. Isso € possivel gracas as coordenadas (x, y e z) da imagem 3D (Figura 52).
Sendo que estas informacdes sdo muito importantes para a classificagdo, mapeamento da in-
formacao e, também, para o sistema de Atencao Visual Fuzzy realizar a andlise semantica da

cena.
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Figura 52 — Detec¢do de cones em uma cena usando dados 3D - cena real com dados fornecidos pelo
sistema de cAmera de visdo estéreo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3.5 Metodologia de treinamento e teste para o filtro 3D

As etapas de treinamento e testes de filtragem de sinais de transito verticais foram
aplicados no Dataset do KITTI (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012) com imagens 2D e 3D.
Por meio dos resultados da filtragem de objetos 3D, foi possivel eliminar os falsos objetos e
declarar se cada deteccdo feita em 2D € um sinal de transito real ou ndo. Foi alcangada uma taxa
de acerto de grande potencial para esta tarefa de detec¢do e filtragem 3D, possibilitando auxiliar
na tarefa de percep¢do com um nivel menor de falsas informag¢des, sendo um diferencial desta
pesquisa se comparado com outros trabalhos que usam apenas imagens 2D ou 3D, detectando

varios casos de falsos positivos e falsos negativos.

Por meio da Figura 53, é possivel observar alguns sinais de transito que foram detectados,
filtrados e classificados com o sistema de percep¢ao usando o conjunto de dados do KITTI (GEI-
GER; LENZ; URTASUN, 2012). Para que isso fosse possivel, foram utilizadas as imagens

estéreo disponiveis em conjunto com as imagens RGB equivalentes.

E importante destacar que o filtro para imagens 3D pode apresentar resultados de maneira
incorreta para os variados formatos de sinais de transito, devido a imprecis@o dos sensores 3D.
Estes erros podem ser corrigidos pelo sistema de classificacdo de imagens 2D, uma vez que as
formas (objetos em profundidade 3D) ou as imagens (cores, formas e texturas 2D) podem gerar
erros no reconhecimento, mas geralmente nao ocorrem ao mesmo tempo. Sendo entdo a fusao

de imagens uma forma de unir caracterisiticas positivas nestes dois tipos de imagens.
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Figura 53 — Exemplos de sinais de transito detectados no conjunto de dados KITTI.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para o treinamento da RNA foram utilizados outros tipos de objetos encontrados em
ambientes de transito, como drvores, pessoas e carros (Figura 54), possibilitando entdo que o
sistema de deteccdo e filtragem fosse capaz de diferenciar a classe sinas de transito da classe
outros objetos.

Figura 54 — Objetos 3D equivalentes da detec¢do em 2D : (a) e (c) sinais de trinsito, () ciclista e (d)
carro.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4 Classificacao de Sinais de Transito Verticais

A classificacao do tipo do sinal de transito que foi detectado pela etapa anterior, € feita
por meio de uma rede Deep Learning que € aplicada em dados 2D (Imagem-RGB), aproveitando
as informacdes de formas, texturas e cores disponiveis. Qualificando entdo que este tipo de rede

¢ especialista para reconhecer os diferentes sinais de transito em suas diferentes classes.
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Neste trabalho, foi aplicada a técnica de Transfer Learning em uma arquitetura de rede
de Deep Learning baseada no modelo DCNN inception-V3, aproveitando a capacidade dos filtros
e convolugdes pré-treinados, gerando a capacidade deste modelo reconhecer e classificar imagens
com grande acurdcia. Incluindo imagens com oclusdo, danificadas pelo tempo e, também, com
precdrias condi¢Oes de iluminacdo. No entanto, sendo que esta tarefa pode ser muito dificil se
considerados apenas os dados 3D, ja que este tipo de imagem apresenta uma nuvem de pontos

muito esparsa e com precdrias condicoes de superficie (Figura 54).

Na Figura 55, objetos detectados e filtrados pela visdo estéro podem ser observados
gerando a captura da nuvem de pontos 3D em conjunto com as cores, formas e texturas 2D
que representam os elementos de uma cena de transito. Entdo, pode-se observar, que o sinal
de transito para atenc@o na pista em formato de cone e também a ciclista, foram detectados
respectivamente com nogdes de cores, texturas e profundidade (RGB + Depth) na fusao de
imagens. No entanto, para a classificacdo da classe do sinal de transito, foi utilizada apenas a
imagem 2D que representa a superficie da imagem (x, y) (Figura 53 e 55).

Figura 55 — Objeto 3D segmentado e sua imagem 2D - RGB equivalente: (a) Sinalizagdo de transito em
cone e (b) Ciclista

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4.1 Transfer Learning

Transfer Learning (NILSBACK; ZISSERMAN, 2008) ; (Szegedy et al., 2016) foi apli-
cado para facilitar a convergéncia do algoritmo de aprendizado de maquina baseado na rede
de Deep Learning Inception-V3. Essa técnica gerou um aproveitamento dos pesos do modelo
disponibilizado pelo TensorFlow e ja treinado com o Dataset do ImageNet para inicializar o
aprendizado de uma nova tarefa relacionada. Dada a transferéncia dos pesos para um novo terina-

mento da rede Inception-V3, foi possivel obter a transferéncia de um conhecimento previamente
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adquirido pelo treinamento com os dados do ImageNet, o que permite melhorar e agilizar o pro-
cesso de aprendizado (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2017) e, também, aproveitar

os filtros e concolug¢des do modelo adaptado.

Aplicando-se a técnica de Transfer Learning para classificagdo de objetos 2D, pode-se
estender a aplicagdo feita por meio da consideracido de um dominio qualquer, D = {2, P(X)},
construido por um conjuto geral de caracteristicas .2~ ¢ uma distribui¢do de probabilidade
uniforme P(X), em que X = {x1,...,x,} € 2, gerando uma tarefa .7 ={%, f(-) } (PAN; YANG,
2010), proveniente um espago de classes %/, juntamente a uma fungio de predi¢do f(-). Por
meio de um ponto de vista de probabilidades, a funcdo f(x) utilizada para predizer a classe
correspondente de uma instancia x deve ser formalmente descrita como P(y|x). Visando estes
aspectos fundamentais, dado um dominio de origem Dg correspondente a uma tarefa 75, um
dominio final Dy e uma tarefa de classificacdo 77, o Transfer Learning gera suporte para o
novo aprendizado com a fun¢ao de predi¢do fr(-) utilizando o conhecimento de .J5 e Dg, onde
Dg # Dr, ou I # I (PAN; YANG, 2010).

Figura 56 — Extracdo de caracteristicas em dois estdgios feita por uma rede de Deep Learning.
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Fonte: Editada pelo autor de (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010).

Em resumo, a técnica de Transfer Learning permitiu transferir as primeiras n camadas
com seus filtros e convolugdes e, que contém caracteristicas genéricas para a classificacio
de objetos baseadas no treinamento proveniente dos dados do ImageNet, para as referentes n
primeiras camadas da rede Inception-V3. Sendo que para esta aplicacio de classificacao, as
camadas posteriores foram inicializadas aleatoriamente e treinadas do estado inicial para o novo
modelo. Sendo que as camadas copiadas realizaram a retropropagacao dos erros para ajustd-las
ao problema de classifcacao de sinais de transito verticais. A escolha desse procedimento de
treinamento depende do tamanho do conjunto de dados da nova tarefa de classificacdo e do

numero de parametros nas primeiras n camadas (YOSINSKI et al., 2014).
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Destacando entdo que a principal abordagem do processo de Transfer Learning é apro-
veitar os filtros e convolucdes de uma rede de Deep Learning pré-treinada, possibilitando
uma extracao de caracteristicas mais robusta sobre objetos de novas classes de imagens 2D
(Figura 56).

4.4.2 Metodologia de treinamento e teste para o classificador

Para o treinamento do classificador baseado na rede de Deep Learning Inception-V3,
foi utilizado o conjunto de dados do German Traffic Sign Benchmarks (INI) (STALLKAMP
et al., 2011). No entanto, para os testes do sistema de percepcao, foi aplicado um segundo
banco de dados. Foram aplicadas as cenas do Vision Benchmark Suite (KITTI) (GEIGER et
al., 2013). Nestas cenas (GEIGER et al., 2013) o sistema de detec¢do de sinais de transito com
fusdo de dados 2D e 3D foi aplicado e, em seguida, as imagens candidatas 2D provenientes da
representacdo dos sinais de transito sdo enviadas para o classificador baseado na rede de Deep
Learning Inception-V3. O uso de duas bases de dados possibilitou a validagdo do sistema, uma

vez que foi testado com um conjunto de dados completamente diferente do usado no treinamento.

O treinamento baseado em Trasnfer Learning, € que foi aplicado junto ao modelo de
rede Inception-V3, modificou apenas a camada final da rede (SZEGEDY et al., 2016), garantindo
a preservacao de todos os filtros e convolugdes que sao genéricos para o reconhecimento de dife-
rentes tipos de imagens baseadas em texturas, cores, formas e outros tipos de padrdoes (BRUNO;
OSORIO, 2017). Para poder adaptar a rede ao novo modelo, 70% do conjunto de dados foi
aplicado para realizar o treinamento (adaptando os parametros da rede - ajustando os pesos). Os
30% restantes foram aplicados apenas para avaliar o desempenho da tarefa de classificacdo nas
etapas de teste e validagdo (DONAHUE et al., 2014). Além disso, o uso de duas bases de dados

para treino e testes possibilitou evitar overtraining/overfit. Garantindo um melhor aprendizado.

4.5 Dataset

4.5.1 Dataset para classificacao

Por meio da Figura 57, sdo apresentadas as classes dos sinais de transito alemaes e que
fazem parte do Dataset (INI) (STALLKAMP et al., 2011), sendo utilizados para o treinamento
do classificador neural. No total, 21 classes contendo 21.000 imagens foram utilizadas para essa
tarefa. O principal objetivo do uso deste conjunto de imagens estd relacionado ao reconhecimento

dos sinais de trinsito em seus diferentes tipos.

O conjunto de dados disponivel contém imagens entre 15x15 e resolugdo de 250x250 pi-
xels e estdo no formato Portable PixMap (PPM). As imagens foram convertidas para o formato
JPG (Joint Photographic Experts Group), configurado sem perda em dados de imagem e quali-
dade.
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Figura 57 — Classes de sinais de transito utilizadas para Transfer Learning.

Fonte: (STALLKAMP et al., 2011).

4.5.2 Dataset para deteccao e filtragem 3D

O Dataset do KITTI (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012) disponibiliza um importante
conjunto de dados para teste e validacio de algoritmos para percepcao, sendo bastante conhecido
por pesquisadores da drea de veiculos inteligentes. Neste trabalho, foi utilizado o Dataset do

KITTI por sua disponibilidade de cenas de transito com fusdo de dados 2D e 3D (Figura 58).

Figura 58 — Dataset do KITTI: Cenas com sinais de transito com fusio de dados 2D e 3D.

Fonte: (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012).
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O Dataset também tem suas imagens na forma de tracking, o que facilita o teste e
valida¢do de algoritmos de percepcao para deteccao de sinais de transito verticais em diferentes
distancias. Neste trabalho, foram utilizados os dados de 19.000 imagens: RGB e RGB+D em
dados de tracking, sendo que foram rotulados todos os sinais de transito para os processos de

treinamento, teste e validagdo para a tarefa de detec¢ao e filtragem 3D.

4.5.3 Dataset modificado para a filtragem de falsos sinais

Para os testes do filtro 3D em sinais de transito falsos, foi necessério adaptar o Dataset do
KITTI para esta tarefa, visto que ndo existe nenhum conjunto de imagens disponivel atualmente
que atenda essa necessidade. Para as adaptagdes necessdrias, sinais de trinsito falsos foram
colocados na traseira de veiculos em imagens 2D. Na Figura 59 pode ser observada uma situagado
onde existem trés sinais de transito, sendo dois reais (placas de "PARE") e um sinal de transito

falso (velocidade maxima) que foi adaptado na traseira do veiculo para os testes.

Figura 59 — Imagens modificadas do Dataset do KITTI para testes da detecgdo e filtragem 3D.

Fonte: Adaptada de: (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012).
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4.6 Consideracoes

Neste capitulo, foi apresentado um novo sistema de percep¢ao que € capaz de detectar e
classificar sinais de transito por meio da fusdo de imagens 2D e 3D, sendo mais robusto para
falhas de deteccao geradas por falsos positivos e falsos negativos. Isso foi possivel gracas a
aplicacdo de um filtro que é capaz de eliminar falsos sinais de transito utilizando dados de

profundidade.

Analisando os dados 2D e 3D gerados pela fusdo de sensores do estado-da-arte de Visdo
Computacional, foi possivel detectar os sinais de transito verticais: cones, sinais de desvio e

placas convencionais, em duas divisdes de trabalho:

e (a) - Dados 2D: Permitiram uma detecgdo e classificagdo eficiente dos tipos de sinais de
transito verticais, gracas a capacidade das redes de Deep Learning sobre as imagens com
cores, texturas e formas. Sendo que este tipo de informac¢do nao € encontrado atualmente

com qualidade em imagens 3D.

e (b) - Dados 3D: Possibilitaram identificar falsos positivos e falsos negativos: sinais de
transito colados na traseira de veiculos, estampados em muros e objetos do mesmo formato
geométrico das placas, fossem analisados e, também filtrados. Para essa tarefa fosse possi-
vel, foi utilizado um bom descritor 3D aplicado na imagem de profundidade, permitindo
extrair caracteristicas de formato. Dando suporte para que uma RNA-MLP (Multilayer
Perceptron) classifique em duas classes o tipo de objeto detectado na cena (1) sinais de
transito e (2) ndo sinais de transito. Obtendo entdo uma maior robustez para o sistema de
deteccao que ficou mais preciso para eliminar informagdes falsas e que geram problemas

para a navegacao do veiculo.

Destacando também que o sistema de detecgdo e classificacdo de sinais de transito
apresentado neste capitulo, gera suporte para o modelo de Aten¢do Visual apresentado no
Capitulo 5. O modelo de Atencdo Visual € capaz de analisar a cena com multiplos sinais de
transito detectados em conflito. Possibilitando entdo declarar a prioridade de cada um destes
sinais e suas respectivas informagdes para um dado instante da navegacao do veiculo. Sendo que
para a Atencao Visual, € indispensdvel os dados de posicionamento (x, y e z) e profundidade
3D dos elementos da cena, ja que necessita das informacdes de distancias dos sinais de transito
em relacdo ao veiculo e, também, em relacdo a via e outros elementos da cena para a andlise

semantica desenvolvida.
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CAPITULO

ATENCAO VISUAL FUZZY

Neste capitulo, € apresentado um modelo de Atencao Visual Fuzzy para trabalhar em
conjunto com o sistema de percep¢ao de sinais de transito verticais. O modelo de Atencao Visual
¢ formado por uma base de regras bem definida em conjunto com regides de interesse Fuzzy,
sendo entdo capaz de classificar a prioridade de sinais de transito detectados em conflito, criando-
se entdo uma camada entre o sistema de percepcao (detec¢do + classificagdo) e o sistema de

tomada de decisdo do veiculo (Bruno; Osorio, 2019).

Esta tarefa de andlise de sinais de transito € possivel gracas ao uso de Miiltiplos Atributos
de Decisao - Multiple Attribute Decision-Making (MADM) (HWANG C; YOON, 2011) e,
também, aplicando conjuntos Fuzzy para que seja possivel classificar o nivel de prioridade dos
sinais de transito detectados. O Processo de Hierarquia Analitica - Analytic Hierarchy Process
(AHP) (SAATY, 1990), foi aplicado para calcular os pesos dos atributos e, a técnica para a
Ordem de Preferéncia por Similaridade com a Soluc¢do Ideal - Technique for Order of Preference
by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) (HSU-SHIHSHIH; SHYUR H; ZAVADSKAS E, 2007),

aplicada para classificar os sinais de transito em seus niveis de importancia.

O principal objetivo € contribuir com um novo sistema de percepg¢do inteligente e, por
meio de um conjunto de base de regras Fuzzy proveniente de regides bem definidas, poder
relacionar semanticamente a cena e definir qual sinal de transito é mais importante em um
determinado momento da navegagdo. Gerando entdo o suporte para o sistema de tomada de

decisdo do veiculo encontrar uma solu¢@o com base nas regras de transito locais.

5.1 Dados Gerados para o Sistema de Atencao Visual

O sistema de percepgao 2D e 3D deve fornecer os dados a priori de deteccdo e classifica-
¢do de sinais de transito para o modelo de Atencdo Visual Fuzzy. O modelo de Atengdo Visual €

capaz de analisar o uso de sinais auxiliares (cones e sinais de emergéncia) e relaciond-los com os
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sinais de transito habituais.

Também foi possivel relacionar os dados de detec¢do e classificacdo de sinais de transito
com a detec¢do da drea navegdvel, dando suporte para os casos de bloqueios de vias e bifurcacdes
(obras na rodovia, com acidente de transito, etc) e, que geram novas situacdes com alteracdes na

sinalizagao de transito habitual.

Destacando entdo que este modelo de Atencdo Visual € altamente dependente dos
resultados do sistema de percep¢do com fusdo de dados 2D e 3D, pois os resultados de detec¢io
e classificacdo geram as entradas provenientes para a andlise de prioridade dos sinais de transito.
As informacgdes que sao mais importantes para o sistema de Atencao Visual, sdo: (a) deteccao e

classificacdo do sinal de transito e a sua (b) posi¢ao espacial.

A aniélise feita pela Aten¢do Visual deve entdo priorizar os sinais de emergéncia nao
habituais e que sdo mais importantes para a tomada de decisdo do veiculo em um trecho ndo

mapeado (Figura 60), j& que as regras de transito nestes tipos de situacdes sdo alteradas.

Figura 60 — Problema de detec¢do com miuiltiplos sinais (@) Exemplo 1: Conflitos de sinais de transito
de diregdo e (b) Exemplo 2: regides Fuzzy de interesse. Legenda: Caixa Delimitadora de
Prioridade Médxima (CDPM - HPBB), Caixa Delimitadora de Prioridade (CDP - PBB), Caixa
Delimitadora de Prioridade Média (CDPM - MPBB), Caixa Delimitadora de Prioridade Baixa
(CDPB - LPBB) e Caixa Delimitadora de Prioridade Muito Baixa (CDPMB - VLPBB).

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2 Analise Semantica

5.2.1 Influéncias: Rede semantica

Por meio da Figura 61, € possivel observar a modelagem da rede semantica para as
relacdes de regras de transito com outros elementos da cena. A construcio das relacdes, modela

todas as influéncias que um sinal de transito pode ter de acordo com a modelagem do problema.
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Para que isso seja possivel, foram aplicados alguns elementos que sdo de grande impor-
tincia para uma andlise semintica: (a) cones, (b) pessoas, (c¢) parada obrigatdria, (d) reducdo
de velocidade e (e) a relacdo do sinal de trinsito com a via (Figura 61). Na préxima se¢io
(Secdo 5.2.2), é apresentada uma descricdo de cada relacdo feita entre os sinais de transito e que
foram modeladas com auxilio da rede semantica.

Figura 61 — Rede Semantica: Influéncias da base de regras Fuzzy gerada para cada sinal de transito na
cena.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.2 Conflitos de informacées: Problemas de deteccao com multi-

plos sinais de transito

O sistema de percep¢ao desenvolvido nesta tese, possui uma camada de processamento
para andlise semantica, permitindo entdo definir quais sinais de transito sdo mais importantes em
um determinado momento (geralmente quando um conjunto de sinais de transito é detectado
ao mesmo tempo) para a navegacao do veiculo (Figura 60 - (a e b). Essa camada de anélise de
sinais é capaz de trabalhar com uma caracteristica muito importante da visdo humana, sendo
esta a Atencdo Visual. A Aten¢do Visual deve ser capaz de definir quais sinais de transito sao
mais importantes por meio do relacionamento entre os elementos da cena, enviando uma lista de

prioridades com estes sinais ao sistema de tomada de decisdo do veiculo.
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Para uma melhor compreensao do problema de conflitos de sinais de transito na mesma
cena, é possivel observar na Figura 60-(a e b), onde duas informagdes de direcao (Figura 60-(a)

e dois sinais com limite de velocidade sdo detectados em conflito (Figura 60-(b)).

Nestas situacdes, hd grandes problemas, porque apenas o sistema de percep¢do ndo deve
ser capaz de interpretar a cena em alto nivel e definir a dire¢do real (Figura 60-(a)) ou o limite
de velocidade desta rota (sinal de 20km/h ou 100km/h (Figura 60-(b)). No entanto, aplicando a
camada de Atencdo Visual e fazendo a andlise semantica em cada elemento de transito detectado,

€ possivel interpretar o contexto da cena.

Também é possivel observar na Figura 60-(b) as regides de interesse Fuzzy que sdo
aplicadas para definir quais sinais de transito t€m maior prioridade. Um sinal de transito no
centro da via (Caixa Delimitadora de Prioridade Maxima - CDPM) tem uma prioridade mais
alta do que um sinal de transito na periferia (Caixa Delimitadora de Prioridade Baixa - CDPB).

Essas regides de interesse auxiliam no processo de deteccao do sinal de maior prioridade.

As dreas dos retangulos (Figura 60-(a)) representam ndo apenas as conexdes entre 0s
objetos, mas também, as distancias dos sinais de transito em relacdo ao veiculo. Um sinal de
transito central (CDPM) esta mais préximo do veiculo e deve ser detectado e reconhecido antes
de um sinal periférico mais distante (CDPMB). Pois, um sinal de transito mais distante, oferece

um maior tempo para a tomada de decisdo do veiculo.

e Problema I: Novamente usando os exemplos da Figura 60, em casos que dois sinais de
velocidade sdo detectados ao mesmo tempo. Para resolver esse problema, foi aplicada uma
andlise das relagdes entre os elementos da cena com base nas varidveis de (a) distancias
euclidianas (d1, d2...dn) entre os elementos (Figura 62), (b) a relagdo com a drea navegavel
e o (c¢) peso das conexdes (pl, p2...pn) dadas pela base de regras em fungdo das regides

de interesse.

Figura 62 — Cdlculo das distancias euclidianas entre os sinais de transito.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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e Problema 2: Também existe um segundo problema em que um semdaforo é detectado junto
com uma parada obrigatéria. Se o semaforo estiver verde e um sinal de parada obrigatoria

for detectado, € gerado um grande problema para a tomada de decisdo do veiculo;

e Problema 3: Um fator importante que deve ser central na andlise dos sinais de transito,
¢ verificar se o sinal esta dentro ou fora da via. Se estiver dentro, certamente deve ter
uma prioridade mais alta. Possivelmente sendo um sinal mével que foi colocado tempo-
rariamente para sinalizar uma situacao de emergéncia. Para que esta dltima analise seja

possivel, € necessdria a detec¢do da drea navegdvel;
e Problema 4: Detecgdo de sinais de transito de sentido da via com direcdes em conflito;

e Problema 5: Por ultimo, € possivel observar na Figura 63, um sinal de transito movel e que
define uma nova regra para a via. Sendo esta informacao de alta prioridade, pois € um sinal
de emergéncia temporadrio (trechos de obras ou drea escolar). Para este tipo de situacdo, a
andlise semantica deve dar um grande peso para um sinal de trinsito relacionado a uma

pessoa.

Figura 63 — Detec¢do de cones, pessoa e sinal de emergéncia em uma cena usando dados 2D.

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3 Deteccdo de Area Navegavel

Para poder relacionar os sinais de transito que estao dentro e/ou fora da via, e também,
estimar para qual situacdo uma informacdo pertence, primeiro € necessiaria uma segmentacao da
area navegdvel. Para que isso fosse possivel, foi utilizada uma rede de Deep Learning intitulada
como KittiSeg para esta tarefa (FRITSCH; KUEHNL; GEIGER, 2013). Essa rede € capaz de

segmentar a drea navegavel de pixel a pixel em imagens 2D, permitindo que o sistema de Ateng¢do
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Visual interprete melhor a cena. Especialmente em situacdes em que uma rota auxiliar € criada
(obras, acidentes, desvios) e existem sinais de transito fora da situacio habitual e, também, sinais
dentro da via. Sendo estes casos de maior prioridade, por geralmente informarem uma situacao

de emergéncia no transito (Figura 60).

5.3.1 Deteccao de area navegavel 2D

Os métodos utilizados pela rede de Deep Learning KittiSeg, aplicada para segmentacao de
drea navegdvel, fornecem resultados de limites da via (Figura 64-(a)), sendo avaliados dadas as
distancias da faixa estimada de marcagdo central (Figura 64-(c)) até as bordas da drea navegavel
(Figura 64-(b)). Para definir uma margem flexivel para a contagem ideal de pixels candidatos, as
taxas de CV P (Classico Verdadeiro Positivo) e F P (Falso Positivo) devem ser obtidas (FRITSCH;
KUEHNL; GEIGER, 2013). Sendo estes os pixels que representam respectivamente a drea

navegdvel e a drea ndo navegdvel.

Além dos limites da drea navegdvel em largura (Figura 64-(d)), o comprimento da
via desocupada (Figura 64-(c)) € importante para o sistema de Atenc¢do Visual, devendo ser
combinada com as informagdes da area navegdvel lateral (FRITSCH; KUEHNL; GEIGER,
2013).

Figura 64 — Visualiza¢do de métricas de avaliacio.
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Fonte: (FRITSCH; KUEHNL; GEIGER, 2013).

Por meio da Figura 65, é possivel observar uma via detectada. Nesta imagem, € possivel
avaliar se o sinal de transito € convencional (fora da via) ou emergencial (dentro da via).
Lembrando que essa andlise € apenas uma probabilidade condicional, que por meio da fungao
trapezoidal, possibilita dar um valor de prioridade (0 a 1) a um determinado sinal de transito.
Também existem outras varidveis que devem contribuir para essa andlise. Outras condicionais

serdo apresentados nas se¢des posteriores.
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Figura 65 — Regido trapezoidal de interesse difuso (a) Deteccao de vias e (b) Fungéo trapezoidal corres-
pondente.

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3.2 Deteccao de area navegavel 3D

Por meio das imagens 2D ¢ possivel detectar a drea navegédvel, no entanto, nao é possivel
obter as distancias dos sinais de transito em relacdo a via e aos outros elementos da cena. Por
este motivo, também foram utilizados os dados 3D para relacionar os sinais detectados com
suas respectivas posicoes (x, y, € z). Essa andlise possibilita informar ao modelo de Aten¢ao
Visual Fuzzy as distancias dos sinais de transito e que também sdo entradas de dados para a

andlise de prioridade de cada informacao.

Para esta andlise, foi utilizado um mapa de grade baseado em dados estéreo, fundido
com odometria visual. Usando dados estéreo e o método de localizagdo ORB-SLAM (Oriented
FAST and Rotated BRIEF - Simultaneous Localization and Mapping) (MUR-ARTAL; TARDGS,
2017), foi possivel concatenar cada mapa de nuvem de pontos estéreo, agregando informagdes

em cada nova regido mapeada.

5.3.3 Localizacao visual

Como foram utilizadas imagens estéreo para gerar os pontos 3D do ambiente, possibili-
tando recriar a trajetéria em uma grade de nuvem de pontos, € preciso uma localizacdo confidvel
e fazer uma estimativa do veiculo em cada quadro da camera (tracking). Alguns sensores, como
GPS e IMU, fornecem uma posi¢ao global precisa do veiculo. O problema neste caso € a
sincronizacdo dos dados de varios sensores. Isso poderia agregar um ruido incremental que

comprometeria a concatenagdo dos pontos e o mapa final.

A técnica de ORB-SLAM ¢ baseada no extrator de recursos ORB (Oriented FAST
e Rotated BRIEF). Esse detector de caracteristicas € uma fusdo do detector de ponto-chave
FAST (ROSTEN; DRUMMOND, 2006) e do descritor BRIEF (CALONDER et al., 2012). O

sistema propde um método de odometria visual baseado na extragdo de recursos de imagem
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Figura 66 — (a) O sistema ORB-SLAM extraindo os recursos em verde, () Os recursos do ORB-SLAM

mapeados em pontos vermelhos, em azul os quadros principais representativos e em verde a
trajetdria estimada.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

robusta as transformacgdes, translacao e rotacao.

Durante a trajetéria, os quadros-chave sdo selecionados para mapear o ambiente, 0s
recursos sdo extraidos e mapeados nas imagens de par estéreo com sua posi¢cdo 3D para que
novas poses de quadros possam ser estimadas usando os quadros-chave mapeados (Figura 66). O
primeiro quadro, é considerado a origem do sistema e, os novos quadros, t€ém a pose calculada
como uma transformacao da origem para sua posi¢do estimada. Os recursos de correspondéncia
nas imagens esquerda e direita sio mapeados para apoiar a estimativa de pose sempre que esse
item for encontrado. Com base nas informag¢des detalhadas, os recursos sao divididos em duas

classes, perto e longe. Pontos mais proximos da cimera tém informacdes mais confidveis sobre
translacdo e rotacoes.

Esse conhecimento sobre a profundidade dos elementos da cena € importante, pois
possibilita ter uma estimativa mais precisa da pose do veiculo em relacio aos sinais de transito e,

também da drea navegavel. A medida que o veiculo navega pelo ambiente, novas caracteristicas
sao extraidas e salvas (Figura 66).

5.4 Analise de Bifurcacoes

Por meio dos dados provenientes da segmentacio da drea navegavel, € possivel detectar as
bifurcacdes e relacionar os sinais de transito correspondentes. Essa andlise € bastante importante

para evitar sinais de transito ndo pertencentes a rota atual em situagdes ndo mapeadas a priori.

Como exemplo, pode ser observada a cena da Figura 67, onde na bifurcagao existem
sinais de transito pertencentes ao trecho do retorno a direita e seguindo em frente.
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A andlise dos sinais de transito em conjunto com a drea navegavel, permite avaliar qual
sinal de transito deve ser obedecido dada a dire¢do tomada pelo veiculo na bifurcagdo. Sem a
deteccdo da drea navegdvel e suas bifurcacdes correspondentes, nao seria possivel que o sistema

de Atenc¢do Visual realizasse esta tarefa em situacdes ndo mapeadas a priori.

Figura 67 — Detec¢do de bifurcagdes e seus sinais de transito correspondentes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

e Segmentacao: Para que seja possivel detectar as bifurcacdes, € necessdrio primeiramente
ter a drea navegavel segmentada. A segmentagdo das regides navegdveis foram feitas por

meio da rede de Deep Learning KittiSeg em imagens 2D (Figura 68-(a)).

o Esqueletizacdo: O segundo passo € detectar o centro de cada regido navegavel que foi
segmentada a priori. Para que essa tarefa seja realizada, primeiramente € aplicada uma
esqueletizacdo na imagem, possibilitando definir uma linha de referéncia para cada via
(Figura 68-(b)).

e Morfologia Matematica: No terceiro passo, sdo aplicados filtros morfolégicos para
melhor segmentar os esqueletos e suas linhas equivalentes. Primeiramente € aplicado o
filtro de (a) dilatagdo e depois o filtro de (b) erosdo (Figura 68-(c)). Depois de aplicados
os filtros, € feito o preenchimento do trapezoide que corresponde a drea navegavel fechada
e, logo seguinte, essa regido € eliminada, assim, sobrando apenas as linhas que representam

as bifurcacdes (Figura 68-(d)).

e Contagem de elementos desconectados: Por fim € aplicada uma contagem de elementos
desconectados. Se dois elementos forem detectados de maneira desconectada (Figura 68-
(d)), entdo uma bifurcagdo foi detectada. Para este caso, o modelo de Atengdo Visual é
capaz de relacionar os sinais detectados com as dire¢des correspondentes € com base nas
linhas desconectadas, possibilitando definir para qual sentido da via a regra de transito

pertence.
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Figura 68 — Andlise de bifurcacdes: () Imagem da via segmentada, (b) Esqueletizacao, (c¢) Aplicagdo
de de morfologia matematica e (d) Contagem de elementos desconectados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.5 Atencao Visual Fuzzy: Classificacao de Prioridade

dos Sinais de Transito

O processo de tomada de decisdo deve ser capaz de avaliar um conjunto de informacdes
finitas, decidindo a a¢do mais apropriada de acordo com um conjunto de valores Fuzzy. Tornando

possivel classificar a pertinéncia do sinal de transito detectado.

Para que isso seja possivel, € aplicada uma abordagem baseada na técnica MADM para
tomada de decisdo, e que € voltada para classes de acordos arbitrdrios e que possibilitam a
decisdo, garantindo uma avaliacdo de um conjunto de critérios diferentes. De acordo com Chen
e Hwang (1992) (Chen et al., 2014), o MADM se aplica muito bem ao problema de Atengao
Visual para sinais de transito, porque € especializado em problemas com conjuntos finitos de
alternativas e permite a avaliacdo nas etapas de decisdo com base de regras Fuzzy (Pachéco
Gomes et al., 2018).

5.5.1 Analise hierarquica

Por meio da técnica Analytic Hierarchical Process (AHP), € criada uma estrutura hierar-
quica, possibilitando relacionar os componentes do problema de deteccao de sinais de transito
em conflito para uma andlise de decisdo. Com esse recurso de decomposicdo hierarquica, o
elemento de decisdo pode fazer uma comparagdo entre os elementos e classificd-los em seu nivel
de prioridade (Chen et al., 2014) ; (Pachéco Gomes et al., 2018).
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5.5.2 Regioes Fuzzy de interesse: Muiltiplos atributos

Um conjunto de valores Fuzzy € usado com os métodos Multiple Attribute Decision Ma-
king (MADM) para modelar incerteza e subjetividade na andlise de decisdo. Chen e Hwang (Chen
et al., 2014) descreveram algumas abordagens para as etapas do MADM. Neste trabalho, foi apli-
cado conjuntos Fuzzy para representar a importancia de cada sinal de transito detectado em suas
regides de interesse, possibilitando entdo definir a relevancia para cada sinal detectado (Pachéco
Gomes et al., 2018).

Para o sistema de Atencao Visual proposto, foi trabalhado com o modelo linguistico Fuzzy.

O método foi aplicado pelas duas etapas descritas abaixo:

e Etapa 1: Converta termos linguisticos em niimeros difusos

A abordagem aplicada neste sistema utiliza um conjunto finito de termos linguisticos que

podem ser ajustados para melhor descrever a natureza dos atributos, onde, por exemplo:

Fuzzy — U = {muito alto, alto a muito alto, alto, razoavelmente alto, médio,

razoavelmente baixo, baixo, baixo a muito baixo.}.

A primeira etapa da l6gica Fuzzy, identifica uma escala de conversao (de 0 a 1) que
representa o subconjunto usado para caracterizar o atributo. Por meio da Figura 69, é
possivel observar um exemplo de como os nimeros difusos nessas escalas podem substituir

os termos linguisticos (Chen et al., 2014).

Figura 69 — Regides Fuzzy de interesse: Caixa Delimitadora de Prioridade Maxima (CDPM - HPBB),
Caixa Delimitadora de Prioridade (DCP - PBB), Caixa Delimitadora de Prioridade Média
(CDPM - MPBB), Caixa Delimitadora de Prioridade Baixa (CDPB - LPBB) e Caixa Delimi-
tadora de Prioridade Muito Baixa (CDPMB - VLPBB).
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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e Etapa 2: Converta niimeros Fuzzy em pontuagdo nitida

Depois de identificar a escala correspondente de cada valor e substituir os termos lin-
guisticos por numeros Fuzzy, € preciso aplicar um método de pontuacdo para converter
esses numeros em dados precisos. Para esta tarefa, foi proposto um método de pontua-
cdo Fuzzy para estimativas Ur, chamado: Pontuacdo total do nimero Fuzzy M. Usando a
esquerda (Ug) e a direita (Up), dos conjuntos de maximizacao € minimizagao (Umax € Wmins

respectivamente, e a fungdo de associacao de M(Lyy), onde:
HE (M) = sup[ta (xX) A tiax (%))
X

UD (M) = Sl;p[.uM()d A Umin (x>]

[ur(M) +1 — pr(M)]
2

ur(M) =

Finalmente, substituindo cada nimero Fuzzy pela pontuacao nitida correspondente, o
método resulta em uma matriz com apenas dados precisos, permitindo assim que os
métodos classicos do MADM classifiquem as alternativas (Pachéco Gomes et al., 2018)
; (Chen et al., 2014).

5.5.3 Tomada de decisao com multiplos atributos

Por meio do MADM, € possivel resolver o problema de decisdo aplicando uma matriz
M, onde as linhas representam as alternativas (A), e as colunas sdo os atributos (7"), que avaliam

as alternativas. A matriz M pode ser expressa como (Chen et al., 2014):

X110 X12 ot Xig
My — X210 X22 ottt Xog
Xm1 Xm2 " Xmn
Onde temos que: A = {ay,az, - ,an}, T ={t1,t2,--- ,ty}, e x;j,comi=12--- me

j=1,2,---,n,sdo os valores de cada atributo.
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5.5.4 Técnica para Preferéncia de Ordem por Similaridade a Solucao
Ideal - TOPSIS

Para classificar a solucao ideal, foi aplicado o algoritmo baseado em TOPSIS, partindo
do conceito central de que essa abordagem € capaz de encontrar a melhor alternativa por meio
da distancia euclidiana mais préxima da solu¢do ideal. As principais etapas do TOPSIS sao

mostradas abaixo no algoritmo 3 (Chen et al., 2014); (Pachéco Gomes et al., 2018):

Algoritmo 3 — Algoritmo TOPSIS
Passo 1: Calcular a matriz de decisdo normalizada

= e =1,
Yie=1% j

Passo 2: Calcular a matriz de decisdo normalizada ponderada

Vi = Wjlij,

withi=1,2,.--- mand j=1,2,--- ,n.
Passo 3: Determinar as solugoes ideais positivas e negativas:

AT = {(maxvi7j|j€J),(minvi7j|j€J’>}
l l

Onde =1,2,--- ,me J sdo os atributos de beneficio e J' sdo os atributos de custo. Para o problema
de decisdo, foi feito uma otimiza¢@o para maximizar J e minimizar J'. O mesmo se aplica ao
ideal negativo.

Passo 4: Calcular as medidas de separagdo

Nesta etapa, a distancia de cada alternativa da solug@o positiva e negativa ideal deve ser calculada.
Passo 5: Calcular a proximidade relativa a solucdo ideal

A proximidade relativa € definida como:

(5.1)

Si- .
cir=——0<cr<1,i=1,2,---,m
S+ +Si7

Passo 6: Classifique a ordem de preferéncia
Por meio da proximidade relativa c;+ de cada alternativa € possivel classifica-las.
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5.6 Base de Conhecimento e Regras

5.6.1 Base de conhecimento Fuzzy: Atributos do sistema

As varidveis de entrada do sistema de Aten¢do Visual e, que sd@o importantes para a

modelagem da base de conhecimento, sdo mapeadas para os seguintes conjuntos Fuzzy:

5.6.1.1 Regibes de Interesse Fuzzy

No grafico da Figura 69, € possivel observar as regides de interesse Fuzzy em seus termos
linguisticos e que sdo geradas para representar a Atengao Visual em seus niveis de importancia.
Sendo estas regides definidas como: Caixa Delimitadora de Prioridade Médxima (CDPM), Caixa
Delimitadora de Prioridade (DCP), Caixa Delimitadora de Prioridade Média (CDPM), Caixa
Delimitadora de Prioridade Baixa (CDPB) e Caixa Delimitadora de Prioridade Muito Baixa
(CDPMB).

Por meio da Figura 65-(a), é possivel observar o trapézio gerado para definir a drea de
navegacdo (Equacdo 5.2). Todo sinal de transito detectado no trapézio tem prioridade mais alta
do que os que estdo fora. Assim, quanto mais proximo o sinal de transito estiver da borda da via,
ou fora dela, a fung@o trapezoidal deve gerar um valor menor (Figura 65-(b)). As informagdes
das regides prioritarias Fuzzy (Figura 60) e, da area navegavel trapézoidal (Figura 65), sdo

combinadas para definirem as regides de maior interesse para a Atenc¢do Visual.

_ d—
trap(x;a,b,c,d) = max(min(zg, 1, d_x
—a —c

),0) (5.2)

5.6.1.2 Distancias Fuzzy

O recurso de distancias Fuzzy estd vinculado as distancias euclidianas analisadas do
sinal de transito em questdo, em relacdo ao conjunto de outros objetos de emergéncia na cena
(cones, sinais de transito verticais, semdforos) (Figura 62). As distincias euclidianas dos objetos,
sao aplicadas a uma andlise relacionada com as suas conexdes, tornando entdo possivel avaliar
semanticamente a importancia do sinal de trinsito detectado em relacdo ao contexto dos outros

elementos de sinalizag¢Oes e estruturacao da via (Figura 62).

5.6.1.3 Fator de Conectividade

O fator de conectividade estd ligado ao grau da conexao entre os sinais detectados em
conflito de informacdo e os outros elementos da cena (Figura 70) (cones, area navegavel, sinais
de transito dentro da via, sinais de parada obrigatoria e pessoas). O fator de conectividade é dado

por duas varidveis:
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Tabela 2 — Base de regras Fuzzy - peso das conexdes

Base de regras Fuzzy
Aumento de velocidade | < | Reducdo de velocidade
Cone + Parada obrigatoria | > Seméforo verde
Vire a direita + Humano | > Vire a esquerda

A) Essa andlise é feita por meio da relacdo entre as distdncias das regides de inte-
resse (cada distancia tem um custo de: HPBB =0,2; PBB=0,2; MPBB =0,2; LPBB=0,2 ;
VLPBB = 0,2) (Figura 60-(b)).

B) E por dltimo, o valor do peso de cada conexdo que é dado pelo nivel de importancia de
cada elemento na cena em relacdo ao sinal de transito detectado (por exemplo: cone = 1, pessoas
=0,9, STOP =0, 8, redugado de velocidade = 0,7 e sinal dentro da rodovia = 0,9) (Tabela 2).

Figura 70 — Fator de conectividade dos sinais de transito - Legenda: Conectividade Muito Baixa (CMB),
Conectividade Baixa (CB), Conectividade Média (CM), Conectividade Alta (CA), Conectivi-
dade Muito Alta.

X
H {1_{ VLC LC MC HC VHC

"

"

S NwbULaNBDb

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.6.2 Base de regras Fuzzy

Nesta subsecao, é apresentada a base de regras para que seja possivel analisar cada sinal

de transito com auxilio da base de conhecimento gerada.

Os atributos foram selecionados por meio das capacidades de detec¢do e classificacao
de sinais de transito, provenientes do sistema de percepc¢do com fusdo de imagens 2D e 3D.
Também foi aplicado o conhecimento especialista e experiéncia do autor sobre problemas de
Atencdo Visual Robética e humana para ambientes de transito. Os problemas mais comuns foram

listados para fazer parte dos atributos (¢1, #12..., tn) junto ao algoritmo TOPSIS, permitindo
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realizar a classificacdo da solucdo ideal com base nas alternativas bem definidas (al, a2..., an).

Os atributos e alternativas sao listados na Tabela 3.

Tabela 3 — Atributos e alternativas para a andlise e diagndstico.

Alternativas Definicao
al Seleciona Sinal de Transito A
ar Seleciona Sinal de Transito B
as Seleciona Sinal de Transito C

Atributos Definicao

f Sinal de emergéncia detectado
t Sinal de transito dentro da via
13 Deteccao de pessoa perto do sinal de transito
14 Sinal de transito conectado com elementos de emergéncia
t5 Reducao de velocidade
16 Distancia para o agrupamento de sinais de emergéncia

Os atributos (7), sdo baseados nas caracteristicas importantes de um sinal de transito a
ser avaliado em relagdo a semantica da cena. As alternativas (a), definem a escolha do sinal de
transito mais relevante para a navegacao do veiculo em um determinado trecho da via (Tabela 3),
possibilitando o tratamento de informagdes em conflito. O modelo baseado em regras bem
definidas, permitiu obter um Sistema de Inferéncia Inteligente - Fuzzy Inference System (FIS),
capaz de classificar a prioridade de cada sinal de transito e, para esta tarefa, utilizando dados
provenientes da andlise de regides de interesse e da base de regras Fuzzy em conjunto com o
algoritmo TOPSIS (Algoritmo 3).

Tabela 4 — Termos linguisticos para os valores de atributos de diagndstico.

Alternativas | Definicao
aj a as
SIM muito bom bom muito ruim
H NAO muito ruim bom muito bom
SIM muito bom bom muito ruim
b NAO muito ruim bom muito bom
SIM muito ruim ruim muito bom
13 NAO muito bom bom muito ruim
SIM muito bom bom muito ruim
ta NAO ruim bom muito bom
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5.7 Dataset

Para a realizacdo dos testes do sistema de Aten¢do Visual, foi criado um conjunto de
dados para imagens de trechos de vias, com: acidentes de transito, manutencdo e mudanca de
rota com desvios, intitulado como: Cenas com Sinais de Transito de Emergéncia - (CSTE).
Esse tipo de imagem nao é facilmente encontrado em conjuntos de dados padrdo para veiculos
autdbnomos e, por conta deste problema, a base de dados foi criada com imagens diversas e que
incluem: Imagens do Google, imagens do KITTI, imagens do Waymo, imagens capturadas nas

ruas brasileiras com o CaRINA 2 e imagens editadas.

Figura 71 — Cenas de testes para o sistema de Atencdo Visual Fuzzy.

f WHEN RED
LIGHT SHOWS
wmr HERE

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.8 Consideracoes

Neste capitulo, foi apresentado um modelo de Atencdo Visual capaz de analisar e
classificar o nivel de prioridade de sinais de transito detectados em conflitos de regras de transito.
Por meio de uma camada auxiliar baseada nos Sistemas de Inferéncia Fuzzy, e que esta ativa
entre o sistema de percep¢do de sinais de transito e o sistema de tomada de decisdo do veiculo,

foi possivel analisar cada sinal de transito detectado. O modelo completo e, que é capaz de
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processar cada sinal de transito em funcao de sua prioridade, ¢ nomeado nesta tese como Aten¢ao
Visual. Para que este modelo funcione de maneira efetiva, os dados de percep¢ao gerados pela
detecc¢do e classificagdo dos sinais de transito e, que sao provenientes da fusdo de imagens 2D e

3D, sdo fornecidos a priori.

Para que a classificacdo da prioridade de cada sinal de transito detectado fosse possivel,
foi aplicado um modelo de decisdo baseado em Muiltiplos Atributos de Decisdo (Multiple
Attribute Decision-Making - MADM) e conjuntos Fuzzy. O Processo de Hierarquia Analitica
(Analytic Hierarchy Process - AHP), foi aplicado para calcular os pesos dos atributos e, a técnica
para a Ordem de Preferéncia por Similaridade com a Solu¢do Ideal (Technique for Order of
Preference by Similarity to Ideal Solution - TOPSIS), aplicada para classificar os sinais de

transito em seus niveis de prioridade.

O sistema de Aten¢do Visual foi capaz de lidar com as situacdes de problemas propostos
e, também, dar suporte para o sistema de tomada de decisdo do veiculo com base nas regras de

transito locais avaliadas.

Outra situacdo que foi tratada por meio do modelo de Atencdao Visual desenvolvido,
estd relacionada com as bifurcagdes e seus sinais de transito correspondentes. Sem este tipo
de andlise conjunta entre os sinais de transito e a drea navegavel, ndo seria possivel definir
quais sinalizacdes devem serem obedecidas em situacdes de bifurca¢des que ndo consideram um

mapa a priori.

Destacando que outros trabalhos relacionados com esta tese e, que também trabalham
com percep¢ao de sinais de transito verticais, ndo fazem estes tipos de andlises apresentadas:
(a) Classificacdo da prioridade dos sinais detectados em conflito ¢ de (b) Bifurcacoes e
trechos auxiliares, o que dificulta a tomada de decisd@o do veiculo com base nas regras de

transito locais em situacdes ndo mapeadas.
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CAPITULO

EXPERIMENTOS, RESULTADOS E
DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo apresentados os experimentos, discussodes e resultados do sistema
desenvolvido para deteccdo e classificacdo de sinais de transito utilizando fusdao de dados 2D
e 3D e, também, do modelo de Atencao Visual Fuzzy. Os experimentos sao apresentados em

etapas, e foram realizados em prol da avaliacdo e validacdo de cada técnica.

Este capitulo é dividido em trés tépicos de experimentos e resultados: (a) Detecgdo de
sinais de transito em imagens 2D, (D) Filtragem de falsos positivos e falsos negativos em imagens
3D e (c) Atengdo Visual Fuzzy. Por dltimo, é apresentada uma discussdo sobre os resultados,
gerando comentarios sobre os pontos fortes e dificuldades encontradas no desenvolvimento desta

pesquisa de doutorado.

Figura 72 — Intersection over Union - (IoU) para deteccdo de sinais de transito verticais.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6.1 Deteccao 2D

6.1.1 Experimentos para deteccao de sinais de transito verticais

Nesta secdo, sdo apresentados os experimentos e resultados gerados por meio da deteccio
de sinais de transito verticais com imagens 2D. A principal métrica para avaliacao do sistema de
detec¢do em imagens 2D, € baseada nos resultados da Intersec¢do pela Unido (Intersection over

Union - IoU), onde a deteccdo é comparada diretamente ao ground truth (Figura 72).

Por meio da Figura 72, é possivel observar trés situagdes na qualidade de detec¢ao
utilizando a rede de Deep Learning YOLO (You Only Look Once) : (a) Ruim, (b) Bom e (c)
Excelente. Para gerar cada valor do IoU, foi aplicado um algoritmo para a comparagdo entre
o ground truth e o objeto detectado, representando o sinal de transito. O algoritmo de avaliagdo é

baseado na equacdo de quantificacido (Equacdo 6.1):

IoU = (6.1)

AUB
Onde € dado que cada A N B, € gerada pela intersec¢do do bounding box do ground truth

e da predicao de deteccdo. J4 a A UB, € gerada pela unido do bounding box do ground truth e da

predi¢do de deteccao.

Para exemplificar melhor como € feito o célculo destes valores, € possivel ser observado

por meio da Figura 73, a sobreposi¢do e unido de maneira grafica.

Figura 73 — Técnica Intersection over Union - (1oU).

(x1, y1)
B
(x1,y1) | (x1,y1)
[} -
. (x1, y1) = (max(x1), max(y1))
< (x2, y2) = (min (x2), min (y2))
a
{x2.y2). (x2, y2)
|
(x2, y2)

Largura

Fonte: Adaptada de (RESTREPO, 2018).
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Para o calculo, é necessdrio levar em consideragdo a largura e a altura da interseccio. Se
os valores de largura e altura forem positivos, entdo o valor da sobreposi¢do (SP) € dado por

largura vezes altura (Equacgdo 6.2):

SP=(x2—x1)*(y2—yl) (6.2)

Caso contrario, a sobreposi¢do recebe o valor zero (RESTREPO, 2018). O ultimo passo,

¢ calcular a regido combinada e, para isso, o seguinte célculo € aplicado (Equagao 6.3):

RC = area(GT) + area(P) — SP (6.3)

Onde a varidvel GT representa o valor do ground truth, P representa o valor da predi¢do

da deteccdo e SP representa o valor da sobreposicdo calculada.

Essa métrica de avaliacdo foi aplicada para cada imagem que foi feita a deteccdo de
sinais de transito em 2D. Por meio dessa avaliacdo, foi possivel quantificar os valores de detec¢do

que sdo apresentados na proxima se¢ao.

6.1.2 Resultados para a deteccao de sinais de transito verticais

A média de resultados para o /oU apresentou valores em torno de 78% (Tabela 5), sendo
que uma boa taxa de acerto para essa tarefa € considerada igual ou maior que 50%. Destacando
que para o sistema de percep¢ao desenvolvido, o detector 2D deve apenas informar a localizagdo
(x, y) do sinal de transito que foi detectado na cena, dando suporte para as etapas seguintes, de

filtragem e classificacao.

Figura 74 — IoU para a deteccdo de sinais de transito em imagens 2D no Dataset de Tracking do KITTIL.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por meio da Tabela 5, podem ser observados os resultados de treinamento da rede

de Deep Learning YOLO em fun¢do do ndmero de épocas e, levando também em consideracao,
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Tabela 5 — Comparagdo do treinamento em fun¢do do nimero de iteragdes.

Comparacao para o niimero de épocas de treinamento
Iteracoes | Avg Loss | mAP (%) IoU (%)
1000 0.2933 36.26 25.31
2000 0.2722 44.35 31.74
3000 0.2601 55.96 38.33
4000 0.2057 65.81 45.56
5000 0.1549 80.57 53.91
10000 0.1045 86.43 62.41
15000 0.0497 89.01 72.55
20000 0.0421 91.85 78.21
25000 0.0519 90.39 77.61

os seguintes parimetros: Avg Loss, mAP ! e ToU 2.

e Treinamento: Uma caracteristica importante observada nos testes da rede YOLO, é que

os sinais de transito rotulados para treinamento devem estar presentes e relacionados junto
ao restante de sua cena completa. Sendo que imagens recortadas e rotuladas somente com
os sinais e suas informacdes equivalentes, geram resultados ruins para a tarefa de deteccio.
Essa caracteristica € relacionada a dependéncia das redes de detec¢do com as informagdes
do contexto da cena e, sem essas informagdes, 0 modelo ndo consegue obter o aprendizado

necessario para um bom funcionamento;

Classificacao: Para a classificacdo das 21 classes de sinais de transito verticais, a rede
VGG, habilitada originalmente para esta tarefa junto a rede YOLO, ndo apresentou bons
resultados, gerando uma taxa bastante baixa de acerto, em média, de 70%. Visando este
problema, a rede YOLO foi treinada para classificar todos os sinais de transito detectados
como uma unica classe ("sinal de transito"), deixando a tarefa de classificacdo para a

ultima etapa, utilizando a rede Inception-V3;

Deteccao: Para a tarefa de detec¢do, a rede YOLO também apresentou melhores resultados
considerando o treinamento com apenas uma classe representando todos os sinais de
transito. A detec¢ao com todas as 21 classes separadas, teve uma taxa de acerto em média
(mAP) de 78%, contra 92% para o treinamento com uma classe tinica. Sendo que o erro

gerado (8%), esta relacionado com objetos falsos positivos e falsos negativos.

1
2

maP: Valor médio da precisdo em todos os valores de recall.
IoU: Métrica para avaliacdo de detectores de objetos baseados em Deep Learning capaz de medir a

taxa de sobreposicdo entre o ground truth e a deteccio.
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6.2 Filtragem 3D

Nesta secdo, sdo apresentados os experimentos e resultados gerados pelo sistema de
filtragem de sinais de transito com dados 3D. Os dados de profundidade gerados por este tipo de
imagem, possibilitam que o filtro consiga eliminar falsos positivos e falsos negativos com uma
maior precisdo. Sem estes dados, ndo seria possivel tratar imagens de sinais de transito falsas e,
também, ndo seria possivel estimar sua posi¢do na cena e dar suporte para o sistema de Atenc¢do

Visual.

6.2.1 Experimentos para a filtragem de sinais de transito verticais

O algoritmo para filtragem de sinais de transito em dados 3D, utiliza um conjunto de
possiveis formatos modelados na nuvem de pontos (Figura 75 - (b)) e que representam os
sinais de transito verticais em situagdes que geralmente podem ser encontradas no ambiente de
navegacdo (Figura 75 - (a)). Sendo que no ambiente urbano, nem sempre um sinal de trinsito é
colocado em um poste individual, em algumas situagdes, ele pode ser encontrado em um poste
compartilhado com outros tipos de informagdes, como por exemplo: placas de identificacao de

ruas, semaforos, ou até mesmo, junto com outros sinais de transito (Figura 75 - (a)).

Os objetos no formato 3D, passam por uma extragdo de caracteristicas por meio do
método 3D — CSD (SALES D, 2017). A extracdo destes dados, permite que o método de
classifica¢@o neural classifique os objetos detectados em duas classes: (@) sinais de transito e (b)

ndo sinais de transito.

Para a tarefa de classificagdo, uma RNA-MLP com saida bindria foi treinada com estes
diferentes modelos de sinais de transito (Figura 75 - (b)). Para que isso seja possivel, cada
tipo de formato de sinal de transito foi modelado com base nos dados 3D do Velodyne LIDAR
(Light Detection and Ranging) e, também, considerando os dados de um par de cameras estéreo.
Permitindo entdo que a RNA possa responder se um sinal de transito real foi detectado ou ndo,
eliminando falsos objetos. A arquitetura da RNA utilizada para classificacdo de objetos 3D,
utiliza uma Multilayer Perceptron de 30 entradas, 3 camadas ocultas e 1 saida. A fun¢do de

ativacdo utilizada foi a sigmdide, garantindo um melhor comportamento da rede.

6.2.2 Resultados para a filtragem de sinais de transito verticais

Os resultados dos testes do filtro 3D apresentaram uma acurécia de 88% (Figura 76). O
erro gerado no filtro esta relacionado a falsos positivos (8%) e falsos negativos (4%) provenientes
de uma andlise de objetos aplicada em imagens 3D. A filtragem de falsos positivos e falsos
negativos, considera também em seu treinamento, objetos semelhantes em relacio a suas formas,

garantindo uma melhor capacidade de generalizacdo: drvores, pessoas e carros.
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Figura 75 — Filtragem de sinais de trinsito com fusdo de dados 2D e 3D.

(a) Cena real RGB+D (b) Nuvem de (c)2D + 3D
pontos 3D

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por meio da andlise das matrizes de confusdo (Tabela 6), pode-se concluir que 70% dos
erros de classificacdo para falsos positivos e falsos negativos e, que estdao relacionados com
os sinais de transito verticais, acontecem nas classes “drvore” e “pessoas”. Destacando que
os problemas gerados para classificacdo 3D e, que consideram as classes treinadas para estes
tipos de objetos, estdo muito relacionados com os sprays, gerando imperfei¢des na aglutinagdo
da nuvem de pontos. Outro problema € que os sinais de transito, as pessoas e as arvores tem

formatos muito parecidos.

Tabela 6 — Matrizes de confusdo resultantes para 4 testes do filtro 3D - Relacdo da matriz de confusio:
Sinais de transito, pessoas, drvores e carros.

‘ Teste 1 || Teste 2 || Teste 3 || Teste 4 |
88 2 1 3 87 2 1 2 9 2 2 3 88 0 1 2
2 15 0 0 3 13 1 O 0O 14 0 O 1 17 0 O
6 1 12 1 5 1 13 0 2 0 13 1 5 0 13 2
4 0 2 16 5 2 0 18 6 2 0 16 6 1 1 14
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Figura 76 — Acurdcia para o filtro de objetos 3D.

Falsos Positivos (8%) Falsos Negativos (4%)

Acerto (88%)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para que fosse possivel testar o filtro 3D em sinais de transito falsos pintados e/ou colados
na traseira de veiculos (Figura 77), foi adaptado o Dataset de tracking do KITTI (GEIGER;
LENZ; URTASUN, 2012) para este problema. Essa abordagem foi a mais proxima possivel de
um teste em imagens reais, visto que nao existe um Dataset com problemas parecidos aos que
sdo tratados nesta pesquisa. As adaptacdes feitas ndo impediram a qualidade dos testes do filtro

em imagens 3D, ja que as edi¢des foram feitas apenas nas imagens RGB em 2D.

Para este tipo de problema de falsos sinais de transito, o filtro 3D apresentou uma acurécia
de 100%, garantindo que todo sinal falso e, ndo relacionado com as regras de transito locais,
fosse eliminado. Essa alta taxa de acerto foi possivel gracas a informacgao de profundidade, ja
que os sinais de transito colocados na traseira de veiculos sdo todos na mesma profundidade dos

mesmos, sendo entdo uma tarefa trivial para o filtro 3D.

Figura 77 — Teste do filtro 3D para sinais de transito falsos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6.3 Classificacao 2D

Nesta secdo, sdo apresentados os experimentos e resultados gerados pelo sistema de
classificagdo de sinais de transito com imagens 2D. Os dados gerados por estas imagens, sao
fundamentais para esta tarefa, visto que suas informacdes de cores, texturas e formas sdo de

grande potencial para classificacdo de imagens com redes de Deep Learning.

6.3.1 Experimentos para a classificacao de sinais de transito verticais

O treinamento aplicado na rede de Deep Learning Inception-V3 modificou apenas a
camada final, gerando uma nova camada de classificacdo. Com isso foi possivel preservar todos
os filtros e convolugdes genéricos para o reconhecimento de diferentes tipos de imagens com

base em texturas, cores, formas e outros tipos de padrdes.

Foram realizados 10 treinamentos para o sistema de classificacdo. Para que fosse possivel
realizar estes testes, foi utilizado o Dataset do INI (STALLKAMP et al., 2011). A base de treino,
teste e validacdo foram alteradas em todos os 10 treinamentos do classificador neural, sempre
mantendo 70% para treinamento e 30% para teste e validacdo. Para isso, as imagens foram
escolhidas aleatoriamente para gerar esses dois conjuntos (treinamento / teste). A precisao do
sistema foi avaliada por meio das imagens de teste (Conjunto de teste de 30%), consequentemente,

esse conjunto de dados nao estd contido nos dados de treinamento.

Todos os testes realizados tiveram uma taxa de reconhecimento superior a 96%, com
uma média final de 98.1%. Este resultado indica que a rede de Deep Learning Inception-V3 é
muito eficiente, principalmente porque esté trabalhando com imagens ricas em informacdes 2D
e, também, com um grande conjunto de dados (muitos exemplos de sinais), incluindo imagens
de variadas resolugdes e vdrias situagdes ambientais (baixa luz, sombras, desfoque e sol contra)

no momento da captura da imagem. Os resultados dos teste podem ser visualizados na Tabela 7.

Tabela 7 — Conjunto de testes para treino e teste do classificador.

Conjunto de testes realizados
Eficiéncia de reconhecimento (%)
Treino 1 97.6
Treino 2 98.4
Treino 3 96.5
Treino 4 97.0
Treino 5 98.9
Treino 6 97.9
Treino 7 98.5
Treino 8 98.2
Treino 9 98.1
Treino 10 97.9
Média Geral 98.1
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6.3.2 Resultados para a classificacao de sinais de transito verticais

Por meio do gréifico da Figura 78, € possivel observar o problema que os sinais de
velocidade maxima geram para os resultados da classificagdo. A razao para a menor eficiéncia na
classificacdo de sinais numéricos, estd relacionada ao problema de oclusio (Figura 79). Sabendo
entdo que nesses casos de limite de velocidade, ¢ muito dificil reconhecer valores quando existe

oclusdo de digitos por completo.

Figura 78 — Resultados do classificador neural para sinais de transito.

Eficiéncia do Classificador

£ 100
)

s 80

©

°

=

/)]

@ 60

5

(&

o 40

5

5

Q

S 20

Q@

Q

= 0

w Teste 1 Teste2 Teste3 Tested Teste5 Teste6 Teste 7 Teste 8 Teste 9 Teste 10

Sequéncia de Testes

. Dataset com sinais de velocidade . Dataset sem sinais de velocidade

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por meio da Figura 79, € possivel observar uma situacdo em que dois sinais de velocidade
tém zero em seu final (Figura 79 - (a) e (b)). Se apenas o final zero for detectado (Figura 79 -
(¢)), seria impossivel classificar corretamente o sinal de velocidade, se levado em conta a finita
quantidade de sinais numéricos com valor final zero. Este problema também aconteceria com

um humano, visto que nao seria possivel estimar o primeiro digito.

Figura 79 — Problema grave de oclusdo de sinais de trinsito () 80km (b) 70km e (c) problema de oclusdo.

(a) (b) (c)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Para que fosse possivel testar o algoritmo neural de classificagdo, foram utilizadas
algumas imagens com oclusio. Alguns exemplos para testes podem ser observados na Tabela da

Figura 80.

Figura 80 — Classificacdo de sinais de transito com oclusdo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Em alguns casos, o algoritmo para detecc¢io de sinais de transito em imagens 2D pode
errar e detectar placas de maneira parcial. No entanto, esse problema também pode ocorrer em
algumas situacdes naturais devido a uma real oclusao do objeto. Por exemplo, arvores em frente
ao sinal de transito, vegetacao da rodovia, deterioracdo das placas, ou até mesmo, outros tipos
de objetos na cena (carro, caminh@o, motocicleta e pessoas) gerando oclusio para o sistema
de visdo. Essas situacdes podem criar problemas para detectar o sinal de transito de maneira

completa.
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No entanto, a rede de Deep Learning Inception-V3 funcionou muito bem em situagdes em
que algumas informagdes ndo estio disponiveis para classificar uma imagem, ou seja, para sinais
de transito com oclusdo parcial em até 70% da area total da placa. O sistema de classificacao
utilizado exibe sempre os 5 primeiros sinais de transito que podem representar a imagem
detectada. Os resultados aparecem de maneira decrescente, ssmpre dando a maior porcentagem
a melhor estimativa. Para considerar uma boa classificacdo, foi definido que o primeiro lugar
entre os cinco da classificacdo deve ter uma pontuagdo pelo menos 50% maior que o segundo
colocado.

6.4 Analise dos Resultados de Percepcao

Nesta secdo, € apresentada a andlise dos resultados do sistema de percepg¢do para deteccao
e classificac@o de sinais de transito verticais. Por meio da Figura 81, é possivel visualizar a

comunicacdo dos resultados obtidos para detecc¢do, filtragem e classificacdo.

Figura 81 — Comunicagao entre os resultados do sistema de percep¢ao com fusdo de dados 2D e 3D.

Detecgdo 2D

' Classificagdo
> 2

Filtro 3D

Fonte: Elaborada pelo autor.

e Deteccao 2D: A deteccdo 2D utilizando a rede de Deep Learning YOLO, gerou uma
taxa de acerto de 92%, possibilitando detectar sinais de transito com uma boa precisao
(Figura 81);

e Filtragem 3D: O filtro 3D apresentou uma taxa de acerto de 88%, garantindo que sinais
de transito falsos positivos e falsos negativos sejam eliminados por meio da filtragem
proveniente da andlise de informacdes de profundidade. Sendo que o filtro 3D, retorna
apenas uma etiqueta com a taxa de certeza para cada sinal de transito detectado na etapa
anterior. Declarando se € uma informacao real ou falsa com valores de certeza entre 0% e

100% em uma func¢do sigméide na saida do classificador neural (Figura 81);
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e Taxa de certeza: Um valor de corte para os valores da taxa de certeza e, que sdo
provenientes da etapa de filtragem, pode ser definido, possibilitando eliminar os sinais
de transito falsos que foram detectados. O valor de corte que foi aplicado para a taxa de
certeza é de 75%, podendo ser observado por meio da curva de ROC (Receiver Operating
Characteristic Curve) na Figura 82. Sendo que este valor baixo permite que um maior
numero de sinais falsos negativos sejam candidatos para a ultima etapa, a de classificacio
do tipo do sinal de transito. Garantindo entdo um maior nimero de informagdes de transito

detectadas e classificadas pelo sistema de percepg¢ao;

Figura 82 — Curva de ROC: Taxa de TFP (Taxa de Falsos Positivos) e TVP (Taxa de Verdadeiros Positivos)
ajustada para o modelo de percepcao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

e C(lassificacao 2D: A classificacao do tipo do sinal de transito detectado teve bons resul-
tados, apresentando uma taxa de acerto de 98.1%. Para esta tarefa, foi aplicada a rede
de Deep Learning Inception-V3 sobre todas imagens candidatas para sinais de transito

verticais e que foram selecionadas nas duas etapadas anteriores (deteccdo e filtragem).

6.5 Resultados para a Deteccao de Rotas Auxiliares e

Bifurcacoes

Com base na estimativa de pose do sistema ORB-SLAM (Oriented FAST and Rotated
BRIEF - Simultaneous Localization and Mapping), é possivel concatenar corretamente cada

nuvem de pontos. O principal problema consiste em manter a distribuicdo dos pontos originais
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no novo mapa de grade. Os intervalos das nuvens de pontos de entrada usados nos experimentos

sdo mostrados na Tabela 8, aplicando b = 0, 1 para o parametro de tamanho das células do mapa.

Tabela 8 — Intervalos de nuvem de pontos de entrada.

Largura Altura Profundidade
Min 0.6 0.2 0.4
Max 7.0 2.0 10.0

Para avaliar essa distribuicdo, foi calculado a média e o desvio padrdo da nuvem de
pontos concatenada da maneira original e da nuvem de pontos da grade gerada. Na Tabela 9, pode
ser observado que os valores médios do método de grade permanecem proximos da distribui¢cdo

original.

Tabela 9 — Média, desvio padrdo e ndmero de pontos da nuvem de pontos concatenados original e da
nuvem de pontos da grade gerada.

Nuvem de pontos completa  Grade de nuvem de pontos
Média  Variagio Pontos  Média  Variagdo Pontos
X 19261 11.0822 424817 3.2194  21.0107 14923
Y 0.2347 0.0033 424817 0.2243 0.0049 14923
Z -23.1317 97.4283 424817 -24.7042 110.3002 14923

A diferenca na variagdo de x e z se deve ao fato de que, na nuvem de pontos original,
ocorre um aciumulo de informag¢des no centro da trajetdria, enquanto na grade, todos os pontos
sdo igualmente distribuidos no x e intervalos de z. Além disso, na variagdo y, existe a distribui¢cdo

de altura que fica bem préxima da nuvem de pontos original.

Por meio da Figura 83, € possivel observar os cones que sdo detectados com os dados de

percepcao provenientes do método de fusdo de dados 2D e 3D.

Figura 83 — Detec¢do de rotas auxiliares por meio de sinais de aten¢do visual em forma de cones.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Nos dados de imagem 3D, também € gerado o mapa de grade com as trajetérias. Os
cones sao identificados e mapeados como obstaculos positivos, conforme marcado nas caixas

vermelhas, e as rotas ndo mapeadas geram rotas auxiliares.

Com a concatenacio da nuvem de pontos, os resultados mostram que existem pontos
alocados igualmente nas faixas de largura e profundidade e mantendo a distribui¢@o da altura.
Além disso, pode-se reduzir o volume de pontos aproximadamente em 96%, armazenando menos

dados e mantendo a distribuicao original.

Os resultados mostram que por meio da detecc@o da via, o sistema de percepcao e
mapeamento é capaz de identificar o bloqueio e encontrar uma possivel rota auxiliar, podendo
ser usada para o replanejamento de rotas e, também, dando suporte para o modelo de Atencao

Visual interpretar novos sinais ndo mapeados.

A medida que o veiculo navega pelo ambiente, cada vez mais caracteristicas sdo extraidas
e salvas. Os recursos ja mapeados foram usados para estimar a posicao real no mapa de quadro.
Na Figura 84, € possivel observar uma comparacgdo entre a localizacio ORB-SLAM com base
nas imagens estéreo e a visualizagdo de satélite do Google maps da trajetoria executada no
Campus 2 da USP de Sao Carlos. Também € possivel observar a reta que foi impedida pelos

cones e a rota auxiliar detectada a direita para dar suporte ao replanejamento de rota.

Figura 84 — (a) - Pontos de trajetéria ORB-SLAM em vermelho sobrepostos na visualiza¢do da trajetoria
do Google Maps e (b) Curva detectada pelo sistema de visdo computacional embarcado no
carro.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6.6 Atencao Visual Fuzzy

Nesta secdo, sdo apresentados os experimentos e resultados gerados pelo modelo de
Atencdo Visual proposto para analisar a prioridade dos sinais de transito, focando em situacdes de
conflito de informagdes. Os testes para situacdes de emergéncia na via (obras, acidentes e trechos
nao mapeados), foram realizados em cenas de transito reais e adaptadas, ja que este tipo de
situacdo € de dificil captura, visando o motivo de serem tempordrias. Outro problema € que nado
existe nenhum Dataset voltado para este tipo de problema, sendo assim, as imagens utilizadas
para o modelo de Atencdo Visual sdo provenientes de vérias fontes: Google imagens, KITTT -
Dataset (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012), INI - Dataset (STALLKAMP et al., 2011), Waymo
- Dataset (WAYMO, 2020) e imagens capturadas pelo CaRINA 2 (CARINA, 2020).

6.6.1 Experimentos para o modelo de Atencao Visual Fuzzy

Os experimentos aplicados para o modelo de Aten¢do Visual sdo voltados para situagdes
onde conflitos de sinais de transito sdo gerados. Para que um conflito de informagdes seja
analisado efetivamente, € avaliado se mais de uma informacao foi detectada por meio do sistema
de percepg¢do para a mesma regra: velocidade maxima, sentido da via, parada obrigatdria e

semaforo verde.

Por meio da Figura 85, pode ser observada uma situacio onde dois sinais de transito estao
em conflito: (a) Mao dupla e (b) Mantenha-se a esquerda, onde este Gltimo anula a navegaco na
faixa da direita, gerando conflito entre as duas informacdes. E ainda existe o seméforo temporario
que vai regular o transito. Sendo que o sinal de transito de "Mao dupla" € o convencional para as

regras locais, ndo sendo usual para a situacao de emergéncia em questao.

Figura 85 — Situac@o com sinais de transito de sentido da via em conflito.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Para este tipo de situacdo, em algumas rodovias, os sinais convencionais sao tampados,
no entanto, nem sempre esse tipo de cuidado é tomado, gerando confusdo até mesmo para a

navegacao por um motorista humano.

6.6.2 Resultados para o modelo de Atencao Visual Fuzzy

As redes de Deep Learning para detecgdo, focam seus algoritmos de percepgao para prio-
rizar objetos que sdo representados por imagens com maior tamanho e nitidez, processando estes
dados em fun¢do do volume de pixels relacionados a cada elemento da cena. Essa caracteristica
€ capaz de fazer com que os objetos que mais se destacam na cena, sejam detectados com uma
maior taxa de certeza, consequentemente, atribuindo uma maior relevincia para este tipo de
informacgdo. No entanto, para a Atencao Visual, esse potencial presente em redes de detec¢ao,
pode gerar problemas semanticos relacionados com a tarefa de analisar a prioridade real de cada

sinal de transito (Figura 86).

Figura 86 — Sinais de trinsito alterados em uma situagc@o de emergéncia.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por meio da Tabela 10, podem ser observados os valores das taxas de certeza para a
detec¢ao 2D em comparacao com a andlise de prioridades Fuzzy relacionados com cada sinal de

transito presente na cena da Figura 86.

Tabela 10 — Relagdo dos resultados da analise de prioridades entre detec¢do e Atengdo Visual - Cena 1.

Comparacao para taxas de certeza:
Deteccao e Atencao Visual
Deteccao com YOLO (%) | Atencao Visual (%)

Siga em Frente ou Vire a Direita 94 14
Proibido Virar a Direita 80 86
Mantenha-se a Esquerda 1 74 86
Mantenha-se a Esquerda 2 69 86
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Os dados gerados pelos testes de percep¢ao, mostram que o sinal habitual de "Vire a
direita ou siga em frente" foi detectado pela rede de Deep Learning YOLO com uma maior
taxa de certeza (94%) se comparado aos outros sinais de sentido da via, respectivamente (80%,
74% e 69%). Para esta situacdo, a rede de detec¢do gerou uma taxa de certeza maior para
uma informacao que nao € mais valida. No entanto, o modelo de Atencdo Visual classificou a

prioridade corretamente (Tabela 10).

Por meio da Figura 87, pode ser observada outra situacio, onde por meio da Atengao
Visual deve ser possivel avaliar para qual lado da bifucacdo (A ou B) o sinal de transito detectado
pertence. Se em modo autdnomo, sabe se vai seguir o caminho A ou B (planejamento de rota).

Se humano, tem que esperar para ver (estercamento da direcdo e seta).

Figura 87 — Sinais de transito relacionados com bifurcagées correspondentes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Neste instante da cena (Figura 87), apenas o sinal de 30Km/h foi detectado pelo sistema
de percepc¢do. Porém, esta informacao gera conflito nas rotas possiveis, pois s deve ser obedecida
se o planejamento de rota for escolher a via a direita (Caminho B). Caso seja escolhido seguir em
frente (Caminho A), o sinal de 30Km/h deve ser desconsiderado e a velocidade deve ser mantida
considerando informacgdes anteriores, visto que o proximo sinal de velocidade (90/Km/h) no
caminho A estd muito longe (+/- 200 metros) e ainda ndo pode ser detectado por meio do sistema
de percepcao. Para este tipo de caso, foi necessdria a andlise da drea navegavel, possibilitando

detectar a bifurcacdo e relacionar os sinais de transito equivalentes para cada rota.
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Para esta cena, a rede YOLO foi capaz de detectar com uma boa taxa de certeza o sinal
de 30Km/h (93%), no entanto, ndo tendo a capacidade de analisar para qual sentido da via a
informacgdo deve ser obedecida, destacando o problema de que nem sempre o sinal detectado
mais proximo deve ser mais importante para a tomada de decisdo do veiculo. O modelo de
Atencdo Visual declarou 100% de prioridade para o limite de velocidade em questdo, caso a rota
escolhida seja a B, visto que foi o Unico sinal detectado neste instante (Tabela 11). No entanto,
considerando que a rota escolhida fosse seguir em frente (Caminho A), essa informacgao deve ser

desconsiderada, recebendo a taxa de prioridade de 0%.

Tabela 11 — Relacio dos resultados da anélise de prioridades entre deteccdo e Atencdo Visual - Cena 2.

Comparaciao para taxas de certeza:
Deteccao e Atencao Visual

Deteccao com YOLO (%) | Atencao Visual (%)
Limite de Velocidade: 30km/h 93 100
Limite de Velocidade: 90km/h 0 0
Semaforo Vermelho 0 0

Por meio da Figura 88, pode ser observada uma situacao de obras na pista, onde um sinal
movel de "Parada obrigatéria" € colocado para revesar a travessia pelo tinico lado navegével que
ficou disponivel. Para este caso, foram detectados com uma boa precisdao dois sinais de transito

em conflito: o sinal de "Parada Obrigatéria" (92%) e o semaforo verde mais proximo (72%).

Figura 88 — Situacdo de obras na pista - Sinais de transito méveis.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nesta situagdo, o sinal de "Parada obrigatdria" recebeu uma maior taxa de prioridade
pela Atengao Visual por estar dentro da via e mais proximo a uma pessoa, cones e ao veiculo,
assumindo um valor de 90% (Tabela 12). Para esta cena, a deteccdo 2D e a andlise de prioridades
geraram valores parecidos, no entanto, é considerado sempre o valor da Atencdo Visual, visando
os problemas apresentados anteriormente e que estdo relacionados com as redes de Deep

Learning.
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Tabela 12 — Relacdo dos resultados da andlise de prioridades entre detec¢do e Atencdo Visual - Cena 3.

Comparaciao para taxas de certeza:
Deteccao e Atencao Visual

Deteccao com YOLO (%) | Atencao Visual (%)
Parada Obrigatdria 92 90
Semaforo Verde 1 72 10
Semaforo Verde 2 0 0

Por meio da Figura 89, pode ser observada uma ultima situacdo onde caso o seméaforo
esteja verde, o sinal "D€ a preferéncia" deve ser ignorado. Caso o seméforo esteja desligado, o
sinal "Dg a preferéncia" deve ser obedecido. Para este problema, o modelo de Atengdo Visual
deve avaliar estas duas situacdes com base no conhecimento a priori de que os dois sinais de

transito sdo dependentes para a mesma regra que controla o cruzamento.

Figura 89 — Situacéo de conflito de sinais de transito.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por meio da Tabela 13, podem ser observados os valores das taxas de certeza e de
prioridade para uma andlise aplicada na cena em questao (Figura 89). Todos os sinais foram
detectados com uma boa precisio, no entanto, os valores de prioridade para os seméforos verdes
s30 maximos, ja que esta regra tem prioridade sobre o sinal "D¢ a preferéncia" em uma situacao

concomitante.

Tabela 13 — Relacao dos resultados da andlise de prioridades entre detec¢do e Atencdo Visual - Cena 4.

Comparacio para taxas de certeza:
Deteccao e Atencao Visual
Deteccao com YOLO (%) | Atencao Visual (%)

Deé a preferéncia 1 95 0
Dg a preferéncia 2 92 0
Semaforo Verde 1 89 100
Semaforo Verde 2 86 100
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Os resultados gerados para estas quatro cenas de exemplo (Figura 86, 87, 88 e 89) e
que representam os problemas tratados nesta tese, mostram que por mais que as redes de Deep
Learning tenham um grande potencial para detec¢ao e classificacdo em imagens 2D, ainda apre-
sentam muitos problemas relacionados com a interpretacdo dos dados gerados e que representam

as informacdes extraidas da cena por meio da percepg¢ao.

Estes tipos de problemas sd@o muito dificeis de serem tratados se considerado apenas
os valores provenientes da deteccao e classificacao, desconsiderando informag¢des semanticas
com base em dados de profundidade (LIDAR + Camera 3D) e, também, da relacdo entre os
objetos presentes em ambientes de transito. A posicao de cada elemento na cena é de extrema
importancia para que o modelo de Atencao Visual desenvolvido consiga realizar suas fungdes,
assim, como também sao importantes as informacdes de deteccao e classificacio, provenientes
da percepg¢ao com fusdo de dados 2D e 3D. Outro ponto importante é que muitas sinalizagdes
podem sofrer alteracdes, devido a obras e modificagdes, tempordrias ou permanentes, desta
sinalizacdo. Isto faz com que a navegacdo baseada apenas em mapas precise de um suporte de

um sistema que possa considerar situacdes como as apresentadas aqui.

Outra caracteristica muito importante do modelo de Atencdo Visual desenvolvido, esta
ligada com a andlise dos sinais de transito detectados em funcdo da drea navegavel, possibilitando
entdo relacionar as regras de transito de acordo com a sua rota pertencente. Sem esse tipo de
andlise seria bastante complicado tratar situacdes ndo mapeadas a priori € que sdo abordadas

nesta tese.

Os testes para Atengdo Visual foram aplicados em 36 diferentes cenas envolvendo
conflitos de sinais de transito verticais e, também, de bifurcagcdes, solucionando problemas
parecidos com os que foram apresentados nas Figuras 86, 87, 88 e 89. No entanto, para novos
casos que nao foram modelados na base de regras Fuzzy, o modelo de Atencao Visual podera
nao funcionar bem, sendo entdo necessdrios alguns ajustes para inserir 0s novos problemas e

novas regras em questdo na base de conhecimento do modelo.

6.7 Consideracoes

Neste capitulo, foram apresentados os experimentos, resultados e, também, as discussdes
relacionados com o modelo de Visdao Computacional Robético desenvolvido nesta tese e, que
envolve, um sistema de percepg¢ao de sinais de transito verticais (ver Capitulo 4) em conjunto

com um modelo de Aten¢do Visual Fuzzy (ver Capitulo 5).

O sistema de detec¢do de sinais de transito verticais em imagens 2D se comportou bem
quando em conjunto com o filtro 3D, possibilitando desta forma eliminar informacdes falsas
detectadas e que geram grandes problemas para uma navegacio autbnoma ou semicontrolada.
Sendo que parte da contribui¢do cientifica desta tese estd direcionada para a fusdo de dados 2D e

3D, visando um sistema de percep¢ao mais robusto contra falhas.
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Inicialmente foi trabalhada a detec¢do puramente em dados 3D, no entanto, a nuvem de
pontos da camera estéreo e, também, do LIDAR, ndo oferece uma boa estrutura da aglutinagao
de pontos em distancias maiores que 25 metros, gerando uma grande quantidade de sprays e
imperfei¢des em sua forma. Devido a este problema, foi aplicada a detec¢do em imagens 2D,
garantindo distancias de até 100 metros para o modelo de percepg¢ao e, aplicando a filtragem
3D em sequéncia, para quando o sinal de transito estd mais proximo do veiculo, em torno de
25 metros. Uma evolucdo junto aos sensores 3D deve contribuir muito com futuros trabalhos

relacionados ao estado-da-arte desta tese.

Os dados disponibilizados pelo Dataset do KITTI (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012)
e, também, pelo Dataset do INI German Traffic Sign Benchmarks (STALLKAMP et al., 2011),
possibilitaram que o modelo de percep¢ao e de Atencdo Visual propostos nesta tese, fossem rea-
lizados com fusdo de dados 2D e 3D de maneira efetiva, exigindo apenas algumas modifica¢des

para os testes de filtragem 3D e, também, do modelo de Aten¢do Visual.

O modelo de extracdo de caracteristicas 3D-CSD se comportou bem em conjunto com um
algoritmo neural, possibilitando uma boa filtragem de sinais de transito por meio da classificagcdo
de objetos 3D. No entanto, o custo computacional e de tempo deste método nao possibilitou o
seu funcionamento em tempo real. Contudo, o processamento em tempo real ndo foi o foco desta

tese.

O modelo de Atencdo Visual desenvolvido foi capaz de analisar a prioridade dos sinais
de transito detectados em conflito. A andlise € feita por meio dos dados provenientes do sistema
de percepcdo: (a) Deteccdo e classificagdo de sinais de trinsito, (b) Deteccdo da drea navegéavel
e (c) Deteccdo de bifurcagdes. O modelo se comportou bem para situagdes de emergéncia na
via, garantindo a classificacao da prioridade de cada sinal de transito detectado. Destacando que
para o bom funcionamento deste modelo, sdo necessarios os dados provenientes do sistema de

percepc¢do com fusdo de imagens 2D e 3D e da modelagem de cada problema.

O principal objetivo do modelo de Atencdo Visual é dar suporte para o sistema de tomada
de decisdo do veiculo, possibilitando gerar solucdes de controle em funcio das regras de transito
detectadas e analisadas. A base de regras para o modelo desenvolvido, pode ser alterada para o
funcionamento adequado em outros paises com outras regras de transito, outros tipos de sinais
verticais e outros tipos de situacdes de emergéncia. Bastando que uma nova modelagem dos

problemas encontrados seja feita e cadastrada na base de conhecimento Fuzzy.

O modelo de Visao Computacional Robdética para detecgdo e andlise de sinais de transito
verticais e, que € formado por um sistema de percep¢ao com fusio de dados 2D e 3D e, também,
por um modelo de Aten¢ao Visual, € altamente dependente de todas etapas em seu funcionamento,
desde a captura das imagens por meio dos sensores, até o ponto em que € feita a andlise
das prioridades dos sinais detectados. Sendo assim, € muito importante para a evolucdo de
trabalhos futuros, uma melhoria na qualidade da captura de imagens 3D (cameras, LIDARs e

outros), possibilitando uma melhor manipulag¢do dos dados provenientes destes sensores, gerando
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uma melhor capacidade de deteccdo e classificacdo. Consequentemente, gerando um melhor

funcionamento do sistema de visdo em sua forma completa.

Um ADAS foi desenvolvido para os testes de rotinas automadticas voltadas para o suporte
a tomada de decis@o. O sistema é baseado nos dados de percep¢do e Atengdo Visual para
deteccao e reconhecimento de sinais de transito verticais. Este tipo de aplicacdo pode auxiliar
o veiculo robético em situacdes de emergéncia envolvendo problemas com o desrespeito das
leis de transito, consequentemente, possibilitando corrigir situacdes de perigo para a seguranca
viaria (Bruno et al., 2018b) ; (Bruno et al., 2019).

Por meio da Figura 90, pode ser observada uma situacdo onde o veiculo estd sendo
controlado de maneira insegura, portanto, uma rotina automadtica € ativada para estaciond-lo no

acostamento, evitando um possivel acidente.

Figura 90 — ADAS para suporte a navegacdo: (a) Obstdculo que impede a manobra, (b) livre de obstaculos,
(¢) inicio da manobra e (d) manobra efetuada.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Este sistema foi desenvolvido em ambiente de simulagao por ser de grande complexi-
dade de testes em ambientes reais, no entanto, as implementacdes funcionam nos veiculos do
LRM/ICMC.
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CAPITULO

CONCLUSAO: CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, serdo apresentadas as conclusdes finais, contribuicdes, resposta da per-

gunta cientifica e limitagcdes e trabalhos futuros relacionados a esta tese.

Por meio dos estudos e pesquisas realizados durante este trabalho de doutorado, foi
possivel realizar o desenvolvimento de um sistema de Visdao Computacional Robético mais
robusto e preciso para detec¢do de sinais de transito utilizando a fusdo de dados 2D e 3D.
Também foi possivel desenvolver um modelo de Atencdo Visual capaz de classificar a prioridade
dos sinais de transito detectados e, que geralmente, geram conflitos de informagdes para a

navegacao autdbnoma do veiculo em situacdes ndo mapeadas a priori.

Nesta pesquisa foi possivel contribuir junto ao estado-da-arte de modelos de percep¢ao
com fusdo de imagens 2D e 3D, possibilitando filtrar falsos positivos e falsos negativos e,
também, gerando suporte para o modelo de Atencdo Visual, que € capaz de avaliar a relevancia
de cada sinal de transito detectado. O modelo de Aten¢do Visual € inovador, capaz de interpretar
a cena de maneira semantica e dar suporte para a tomada de decisao em uma navegacao dentro
das regras de transito locais, sendo que atualmente, nao existem trabalhos relacionados que

realizam as mesmas fungdes que foram apresentadas nesta tese (Capitulos 4 € 5).

Além de realizar a andlise semantica da cena e avaliar cada sinal de transito detectado
e relaciond-lo com seu valor de prioridade, o modelo de Atencdo Visual desenvolvido € capaz
de avaliar para qual rota o sinal em questao pertence. Possibilitando que um veiculo que nao
utiliza um mapa a priori, consiga relacionar o sinal de transito detectado com a rota atual. Este

problema € bastante comum em situacdes de bifurcagdes e trechos em obras.
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7.1 Resposta da Pergunta Cientifica

O modelo de Visao Computacional baseado em Atengdo Visual Fuzzy para andlise
semantica de prioridades de regras de transito conflitantes e, que utiliza técnicas de percepcao
com fusdo de imagens 2D e 3D para detecc¢do e classificacao de sinais de transito verticais de
maneira mais robusta, reduzindo a quantidade de falsos positivos e falsos negativos, corrobora
respondendo positivamente a questdo cientifica formulada inicialmente nesta tese de doutorado.

Avangando junto ao estado-da-arte na area de Visdo Computacional Robotica.

7.2 Declaracao de autoria

Eu, MSc. Diego Renan Bruno, sob orientacdo do professor Dr. Fernando Santos Osério,
confirmo que esta tese de doutorado ndo foi apresentada em apoio a uma solicitacdo de outro
diploma nesta ou em qualquer outra instituicao de ensino ou pesquisa. A pesquisa apresentada é
o resultado do meu préprio trabalho e o uso de todo o material de outras fontes foi reconhecido
de maneira adequada e plena. Pesquisas feitas em colaboracdo também sdo claramente indicadas.
Trechos desta tese foram publicados ou submetidos a apreciacdo de conselhos editoriais de
revistas, conferéncias e workshops, de acordo com a lista de publicacdes apresentadas na
secdo 7.4. Minhas contribuicdes para cada publicacdo estdo todas relacionadas com os sistemas

de percep¢do e Atencao Visual para veiculos robéticos inteligentes.

7.3 Limitacoes e Trabalhos Futuros

As limitagdes deste trabalho estdo direcionadas junto ao estado-da-arte de sensores de
percepg¢do e, que por mais que atualmente estejam evoluidos, ainda existem grandes problemas
relacionados com a densidade e aglutinagao de pontos em imagens 3D, gerando deformagdes no

objeto avaliado.

Outro problema que nao foi tratado nesta pesquisa estd relacionado ao tempo real.
Os modelos desenvolvidos de percepcdo e Atencdo Visual ndo foram otimizados para um

funcionamento em baixo custo computacional e de tempo.

Outros trabalhos futuros estdo relacionados com (a) Aplicagdes em veiculos reais do
LRM/ICMC ; (b) Considerar o tempo (sequéncia no tempo), para uma melhor tomada de decisdo
e (c¢) Integrar GPS + mapas 3D + o modelo de percep¢io e Atencdo Visual desenvolvido nesta

tese.
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7.4 Publicacoes

Nesta secao serdo apresentados os trabalhos publicados em eventos nacionais e interna-
cionais e que estao relacionados com esta tese de doutorado. Também serdo apresentados os
trabalhos desenvolvidos como professor na Universidade de Sao Paulo (USP) e Faculdade de
Tecnologia de Catanduva (FATEC).

7.4.1 Eventos

Os eventos em que os artigos foram apresentados estdo ligados principalmente as areas

de: Robdtica, Visdo Computacional, Inteligéncia Artificial e Veiculos Inteligentes.

e 2017 Latin American Robotics Symposium (LARS) and 2017 Brazilian Symposium on
Robotics (SBR) - Curitiba, Brazil,

e 2018 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN) IEEE World Con-
gress on Computational Intelligence (IEEE WCCI) - Rio de Janeio, Brasil;

e 2018 Latin American Robotics Symposium (LARS) and 2018 Brazilian Symposium on
Robotics (SBR) - Jodo Pessoa, Brasil,

e 2019 52nd Hawaii International Conference on System Sciences (HICSS) - Maui,
Hawaii - EUA;

e 2019 IEEE Intelligent Vehicles Symposium (IV’19) - Paris, Franca.

e 2019 XV Workshop on Computational Vision (WVC’19) - Sao Bernardo do Campo,

Brasil;

e 2019 IEEE RAS International Summer School on Deep Learning for Robot Vision -
Santiago, Chile.

Os artigos apresentados, em sua maioria, estdo relacionados com a tese de doutorado
apresentada. Outros trabalhos estdo relacionados com as pesquisas envolvendo os Veiculos
Robéticos do Laboratério de Robética Mével (LRM). Também existem trabalhos que estao
relacionados com orientacoes realizadas na Faculdade de Tecnologia de Catanduva na drea de

Robética Mével e Visao Computacional.
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7.4.2 Artigos

e BRUNO, DIEGO RENAN; OSORIO, FERNANDO SANTOS . Image classification sys-
tem based on deep learning applied to the recognition of traffic signs for intelligent
robotic vehicle navigation purposes. In: 2017 Latin American Robotics Symposium
(LARS) and 2017 Brazilian Symposium on Robotics (SBR), 2017, Curitiba. 2017 Latin
American Robotics Symposium (LARS) and 2017 Brazilian Symposium on Robotics
(SBR), 2017. p. 1.

e BRUNO, DIEGO RENAN; SALES, DANIEL OLIVA ; AMARO, JEAN ; OSORIO, FER-
NANDO SANTOS . Analysis and fusion of 2D and 3D images applied for detection
and recognition of traffic signs using a new method of features extraction in conjunc-
tion with Deep Learning. In: 2018 International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN), 2018.

e BRUNO, DIEGO RENAN; Marranghello, Norian ; OSORIO, FERNANDO SANTOS ;
PEREIRA, ALEDIR SILVEIRA . Neurogenetic algorithm applied to Route Planning
for Autonomous Mobile Robots. In: 2018 International Joint Conference on Neural
Networks (IICNN), 2018, Rio de Janeiro. 2018 International Joint Conference on Neural
Networks (IJCNN), 2018. p. 1.

e BRUNO, DIEGO RENAN; SANTOS OSORIO, FERNANDO . A Comparison of Traffic
Signs Detection Methods in 2D and 3D Images for the Benefit of the Navigation of
Autonomous Vehicles. In: 2018 Latin American Robotic Symposium (LARS), 2018
Brazilian Symposium on Robotics (SBR) and 2018 Workshop on Robotics in Education
(WRE), 2018, Joao Pessoa.

e BRUNO, DIEGO RENAN; SANTOS, TIAGO C. ; SILVA, JUNIOR A.R. ; WOLF, DE-
NIS F. ; OSORIO, FERNANDO S. . Advanced Driver Assistance System Based on
Automated Routines for the Benefit of Human Faults Correction in Robotics Vehi-
cles. In: 2018 Latin American Robotic Symposium (LARS), 2018 Brazilian Symposium
on Robotics (SBR) and 2018 Workshop on Robotics in Education (WRE), 2018, Joao
Pessoa. (Best Paper).

e PACHECO GOMES, IAGO ; RENAN BRUNO, DIEGO ; SANTOS OSORIO, FER-
NANDO ; FERNANDO WOLF, DENIS . Diagnostic Analysis for an Autonomous
Truck Using Multiple Attribute Decision Making. In: 2018 Latin American Robotic
Symposium (LARS), 2018 Brazilian Symposium on Robotics (SBR) and 2018 Workshop
on Robotics in Education (WRE), 2018, Joao Pessoa.
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e BRUNO, D. R.; MATIAS, L. P. N. ; AMARO, J ; WOLF, DENIS F. ; OSORIO, Fernando
S . Computer Vision System with 2D and 3D Data Fusion for Detection of Possible
Auxiliaries Routes in Stretches of Interdicted Roads. In: Hawaii International Confe-
rence on System Sciences (HICSS) - 52nd, 2019, Maui, Hawaii. Smart (City) Application
Development: Challenges and Experiences. Honolulu, Hawaii: Scholar Space, 2019. v. V1.
p. 7372-7381.

e SANTOS, TIAGO C. ; BRUNO, D. R. ; OSORIO, Fernando S ; WOLF, DENIS F. . Eva-
luation of lane-merging approaches for connected vehicles. In: 2019 IEEE Intelligent
Vehicles Symposium (IV-19) - IEEE Intelligent Transportation Systems Society (ITSS),
2019, Paris. IEEE Intelligent Transportation Systems Society (ITSS). EUA: IEEE Xplore,
2019. v. 1.

e BRUNO, D. R.; Assis, Marcelo ; OSORIO, Fernando S . Development of a robotic
sensing system to assist visually impaired people in their task of locomotion in urban
environments. In: Workshop de Visao Computacional (WVC-2019), 2019, Sao Bernardo
do Campo. Workshop de Visao Computacional (WVC-2019) - FEI, 2019. v. XV.

e BRUNO, D. R.: PACHECO GOMES, IAGO ; OSORIO, Fernando S ; WOLF, DENIS
F. Advanced Driver Assistance System based on NeuroFSM applied in the detection
of autonomous human faults and support to semi-autonomous control for robotic
vehicles. In: Latin American Robotics Symposium - (LARS 2019), 2019, Rio Grande do
Sul. Latin American Robotics Symposium - (LARS 2019), 2019.

e BRUNO, D. R.; Assis, Marcelo ; OSORIO, Fernando S . Development of a Mobile
Robot: Robotic guide dog for Aid of Visual Disabilities in urban environments. In:
Latin American Robotics Symposium - (LARS 2019), 2019, Rio Grande do Sul. Latin
American Robotics Symposium - (LARS 2019), 2019.

e BRUNO, D. R.; OSORIO, Fernando S . Visual attention system based on Fuzzy Classi-
fier to define priority of traffic signs for intelligent robotic vehicle navigation purpo-
ses. In: International Conference on Advanced Robotics - (ICAR), 2019, Belo Horizonte.
International Conference on Advanced Robotics, 2019 (Selected as one of the Best Pa-

pers of the Conference).

e BRUNO, D. R.; OSORIO, Fernando S. Robotic Computer Vision System with 2D and
3D Data Fusion for TrafficSign Detection. - IEEE RAS International Summer School
on Deep Learning for Robot Vision. Santiago, Chile (2020).

A seguir, os resumos de cada trabalho serdo apresentados em sua evolugdo até o presente
momento, garantindo um melhor conhecimento sobre o desenvolvimento desta pesquisa de

doutorado.
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Image classification system based on Deep Learning applied to the
recognition of traffic signs for intelligent robotic vehicle navigation
purposes

Diego Renan Bruno., and Fernando Santos Osorio., Member, IEEE - University of Sdo Paulo

Abstract - This paper presents a system for classifying images
based on Deep Learning and applied in the recognition of traffic
signals aiming to increase road safety increased road safety
using autonomous and semi-autonomous intelligent robotic
vehicles. This Advanced Driver Assistance System (ADAS) is a
system created to automate vehicles, but also to help the human
drivers to increase safety and the respect of traffic rules while
driving the car. The system must be able to classify several
different traffic signs (e.g. maximum speed allowed, stop, slow
down, turn ahead, pedestrian), thus helping to make navigation
within the local traffic rules. The obtained results are promising
and very satisfactory, where we get 97.24% of test accuracy in a
well known traffic sign benchmark dataset (INI - German
Traffic Sign Benchmark).

Keywords -  Deep Learning;
Robotics Vehicles; ADAS.

Tensorflow; Traffic Sign;

I. INTRODUCTION

The structured road scenarios and urban street environments
needs general and proper traffic rules, including varied
information for drivers, so that a vehicle can safely navigate
on it, whether it is in an autonomous or semi-autonomous
mode, or even being conducted by a human. The most used
signs are: traffic signs (speed control, stop and direction),
traffic lights (danger, attention, proceed, traffic semaphore)
and traffic lanes (regulation of flows and space). Traffic
signs are used to assist the driver in the task of driving,
however, also informing about the local traffic rules [1].

These signs are of great importance not only for the driver of
a semi-autonomous/intelligent vehicle but also for a vehicle
that travels autonomously and shares the same rules with
other cars and humans. In this work, a Deep Learning based
image classification method was applied for the recognition
of traffic signs in benefit of road safety applied to intelligent
robotic vehicles.

The research area of detection and classification of traffic
signs has grown a lot in the last decade, mainly with the
works that use machine learning techniques. This increase is
closely linked to the evolution of robotized vehicles, where
Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) are applied to
assist in the task of driving safely (conducted by a human
driver) and also for autonomous vehicles. Safe navigation in

traffic environments also depends on this information
provided by means of traffic sign plates, traffic lights and
traffic lanes. In this work it was proposed the use of Deep
Learning, adopting the TensorFlow tool [2], to classify the
traffic signals.

II. RELATED WORKS

Traffic sign recognition have been studied for a long time,
but the in the 80's and 90's, most of the works suffered from
problems with sign detection, illumination, noise and partial
occlusion, and most of them obtained relatively poor
performances of 70% to 80% of accuracy considering small
datasets. The improvement in the development of machine
learning techniques and the available datasets allowed to
obtain better results more recently.

In a paper by Yaong Yu et. Al. [1], a system was developed
based on an algorithm capable of classifying traffic signals
for the benefit of navigation of robotic vehicles. The system
uses a mobile laser scanning (MLS) sensor.

In a work done by Timofte and Zimmermann [3], a system
was developed that aims at the detection of signaling signs in
favor of the recognition of traffic rules. In this work, a
method of plate recognition based on 3D image analysis was
developed using a technique called Minimum Description
Length principle (MDL). This was one of the first works
using 3D images in favor of the analysis of traffic signs [3].

In a paper by Zhou and Deng [4], a system based on LIDAR
(Light Detection And Ranging) and recognition algorithms
for the analysis of images of signaling plates was developed.
The LIDAR sensing technology is similar to ultrasonic
sensing, however, using a light beam as a signal. The system
aims to analyze 3D images in order to achieve greater
robustness in the detection of plates. Through 3D point-cloud
data (colors and point agglutination) the signaling of the
board is analyzed. The algorithm that identifies the
characteristics of each detected board is based on a Support
Vector Machine (MVS), however, being applied as a
classifier [4].

In a work developed by Soilan [5], each traffic signal is
automatically recognized using the Light Detection And
Ranging (LIDAR) technique in conjunction with algorithms
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Analysis and fusion of 2D and 3D images applied for detection and
recognition of traffic signs using a new method of features extraction
in conjunction with Deep Learning

Diego Renan Bruno, Daniel Oliva Sales, Jean Amaro and Fernando Santos Osorio., Member, IEEE
LRM Laboratory - ICMC - University of Sdo Paulo / USP

Abstract - This paper presents a system for detection and
recognition of traffic signs using 2D images and 3D scene data.
The detection and recognition of the 3D structures (pole and
signs) and the classification of the traffic signs is based on a new
3D features extraction method and the use of a Deep Learning
method. The traffic sign recognition aims to increase road
safety considering autonomous and semi-autonomous intelligent
robotic vehicles in structured environments with traffic rules
(urban streets or roads/highways). The proposed system can be
used as an Advanced Driver Assistance System (ADAS) to help
human drivers to increase safety and to respect the traffic rules
while driving the car. It can also be adopted in fully
autonomous vehicles, in the task of detecting traffic signs,
making it possible to adapt the vehicle navigation control
according to the local traffic rules. The system must be able to
detect traffic signs, using 3D data in point clouds, and classify
several different traffic signs, using 2D data considering colors,
textures and shapes information (e.g. maximum speed allowed,
stop, slow down, turn ahead, pedestrian crossing). The results
are promising and very satisfactory, we obtained an accuracy of
97.64% in the 2D classification task and 76% accuracy in the
single frame 3D detection task. These results were obtained
using for testing a well-known dataset of street scenes with
traffic signs, The KITTI Vision Benchmark Suite, and also
another traffic sign benchmark dataset, the INI - German
Traffic Sign Benchmark.

Keywords - Traffic Sign Recognition; Deep Learning; Robotics
Vehicles; Intelligent Vehicles, ADAS.

I. INTRODUCTION

The traffic scenarios, in highways and/or urban streets should
display the local rules represented by traffic signs. This
enables a person involved in the driving task to be able to
travel safely and in an organized way, together with other
drivers. Thus, making it possible to avoid accidents related to
speed, obligatory stop, and also, due to other various possible
hazards, including presenting warnings to the driver about
the type of environment/road that is expected to be found in
his/her path[1].

Traffic signs recognition are of great importance in two main
situations: (1) for intelligent and semi-autonomous vehicles,
where it still exists at a human driver assisted by an ADAS
system; (2) for a fully autonomous vehicle, sharing the same

978-1-5090-6014-6/18/$31.00 ©2018 IEEE

transit environment and the same rules of traffic with
humans. Both situations require systems that are able to
automatically “detect and read” traffic signs.

In this paper we present a new system for detecting traffic
signs using an innovative features extraction method. We
proposed and adopted a new 3D descriptor, invariant to
translation, rotation, and scale, named 3D-CSD (3D-Contour
Sample Distances) [5]. Then, we applied it to represent and
detect the surfaces of the scene objects, including the "traffic
sign" present in the navigation environment. Once the traffic
sign is detected, segmented and identified as a real traffic
sign object, in order to determine which traffic sign it is, we
use a supervised learning method — Artificial Neural
Network (ANN) - for pattern recognition applied to the 2D
data obtained from the 3D point cloud and stereo vision
object data (RGB + Depth data).

In order to classify the specific type of each traffic sign (e.g.
maximum speed, stop, direction required, among other
signs), we use 2D data, thus taking advantage of the potential
of the textures and visual clues found in the surfaces of the
traffic sign plates. For a good classification to be possible,
we used an ANN network based on Deep Learning, applied
to 2D input data (images).In the developed system, the
images are passed to a Deep Learning model, adopting a
DCNN Net (Deep Convolutional Neural Network / ConvNet)
implemented using TensorFlow[2],to classify the signs.

The open source software library for machine learning
TensorFlow [2] is widely used today for image recognition
and Deep Learning applications. The training used in this
work was applied in the final layer of a CNN (Transfer
Learning technique), based on the Inception's Network [2]

(3] [4].

The remainder of the text of this paper is organized as
follows: In section II the context and related works are
presented. In section III we discuss about algorithms for
traffic sign detection, and in section IV a theoretical
background is presented and the TensorFlow/Deep Learning
methods are introduced. Section V presents the experiments
and results of tests performed in the recognition system.
Finally, in section VI the conclusions and future works are
presented.



2018 International Joint Conference on Neural Networks, IJCNN 2018, Rio de Janeiro, Brazil, July 8-13, 2018.
IEEE 2018, ISBN 978-1-5090-6014-6

Neurogenetic algorithm applied to Route Planning for
Autonomous Mobile Robots

Diego Renan Bruno*, Norian Marranghello**, Fernando Santos Osério* and Aledir Silveira Pereira**
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Abstract - We developed a bioinspired algorithm to assist
in the navigation of an autonomous mobile robot in
dynamic environments. The robotic controller uses both an
Artificial Neural Network (ANN) and a Genetic Algorithm
(GA), aided by a low computational cost vision system. The
controller uses the vision system and the ANN to detect
and recognize obstacles found in the robot’s path. If the
object is in the controller’s knowledge bank a previously
registered deviation solution is applied. Otherwise, the GA
must optimize a new route alternative. We modeled and
simulated the controller using robot’s simulator V-REP,
and the Computer Vision System using Scilab software.
The contribution of this paper is the development of a
hybrid neuro-genetic algorithm to control the navigation
of autonomous mobile robots in dynamic environments.

Keywords- Mobile robot, Neural network, Genetic algorithm,
Global path planning

[. INTRODUCTION

Much of the research in mobile robotics is intended for
autonomous navigation, where route optimization techniques
are constantly developed to control a robot in a dynamic
environment. The controller must be able to optimize a
collision-free route presenting the smallest path between the
target points, as the smaller the path, the lower the energy,
time and mechanical cost.

We developed a mobile robot neurogenetic controller for use
in Automated Material Transportation Systems (AMTS),
preventing damages to workers’ health in potentially risky
environments.

The bioinspired Hybrid controller we developed consists of a
Genetic Algorithm (GA), and a Perceptron Artificial Neural
Network (ANN). The ANN assesses whether the obstacle
found is recognized or not. When recognized, a knowledge
bank automatically provides a deviation solution to avoid the
obstacle. When not recognized, the GA is applied to produce
new optimal routes. Some related works using GA and ANN
for mobile robots navigation are presented in the following
paragraphs.

978-1-5090-6014-6/18/$31.00 ©2018 IEEE

Santhosh developed a GA applied for the optimization of
routes of autonomous mobile robots applied in war
environments to find victims, avoiding the risk of a human
being work in such an environment to save lives [1].

Panda and Choudhury developed a "pure" GA for mobile
robot navigation control, for which they developed a method
of representation of chromosomes, using a binary matrix to
define the structure of each individual of the population. They
also used sequential recombination, in which the first two
individuals from a ranked list are selected and recombined [2].

Abinaya and Kumar developed a mobile robot hybrid
controller, which uses a GA to define the deviation points and
a GJL (Gilber-Johnson-Keerth) algorithm to calculate the
distances of each solution. Based on these distances the best
possible routes can be optimized [3].

Abbaspour and Alpour used a Particle Swarm Optimization
algorithm (PSO) and GA to control a set of three mobile
robots in order to work together, to load large and heavy
objects. The controller uses GA and PSO to optimize the
relative positioning among the three robots [4].

Gomez-Ortega et al used a GA in conjunction with a Kalman
filter for routes planning. The GA is applied to optimize
auxiliary routes, and the Kalman filter is applied to predict the
future positions of the mobile obstacles [14].

Luo and Yang developed an ANN to declare, based on a
knowledge bank, whether the obstacle is too close, or too far,
or at middle ground. Thus avoiding collisions and generating
deviation routes without wasting time and energy [7].

Heinen and Osorio developed the work most similar to ours, in
which the ANN effectively controls the movements of the
robot, while the GA is used for ANN training, assisting in the
evolutionary adjustment of the synaptic weights. As the GA
does not need local information to correct network errors, its
use does not requires a real-time database [8].

All the papers presented in this section have used ANNs and
GAss for the navigation of mobile robots, even in a hybrid way,
but none of them have used the same methods and techniques
for the same functions as proposed in this work. Heinen and
Osorio [8], e.g., also used a neurogenetic algorithm, however,
the functions, the mapping, ANN training and route
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Abstract—Autonomous vehicles are robots capable of navi-
gate in urban or confined spaces with no human intervention.
For that, the vehicle is equipped with specific hardware and
software components. To accomplish the task of navigate in
urban scenarios, some aspects must be analyzed, including the
system integrity. In addition, the robot must make decisions
based on sensor information. This paper proposes the use of
Multiple Attributes Decision Making and Fuzzy sets, for an
automatic analyzer of diagnostic information of an Autonomous
Truck, and its perception data. The decision-maker task was
to choose a safe maneuver to avoid or overcome a dangerous
situation. Thus, Analytic Hierarchical Process (AHP) was used
to compute the weights of the attributes, Technique for Order
Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) to rank
the alternatives, and Fuzzy to model the decision matrix. In the
end, the system was tested in a real scenario where different
events were created to validate the performance. The results
show consistency in choices, which indicates the suitability of
the approach for the task.

Keywords-diagnotic; multiple attribute decision making;
safety; autonomous truck;

[. INTRODUCTION

Autonomous vehicles (AVs) are robotic and intelligent
vehicles capable of traveling without the need of human
intervention. They use its sensors to create a model of the
environment, perform route and path planning to move from
one place to another, make decisions about events, respect
traffic rules, avoid collisions with obstacles, and do many
other tasks to deal with all traffic conditions.

The lower the need of human intervention, more will be
the autonomy, which can be classified according to NHTSA
(National Highway Traffic Safety Administration, USA) as:
Level 0 - No-Automation; Level I - Function-specific Au-
tomation; Level 2 - Combined Function Automation; Level
3 - Limited Self-Driving Automation; Level 4 - Full Self-
Driving Automation.

At the Level 0, the driver is responsible for all decision
and control (brake, steering, and throttle) that have to be
made. The majorities of the vehicles can be categorized in
this level. For the Level I, the vehicle can control a specific
task, and in the Level 2 more than one is combined, such
as adaptive cruise control with lane keeping. In Level 3 the
vehicle is able to take all control of the driver under certain
conditions, but when some situation occurs and the system
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is not able to deal with, the control is given back to the
driver. At the last level all driver’s tasks needed in any traffic
conditions are carried out [3].

The higher the autonomy level the critical is the decision
that must be done by the vehicle system. A situation when
the decision is needed is, for example, which maneuver is
better to perform in a specific traffic situation. Another kind
of decision task is to evaluate the condition of the system
and if it is safe or not continue traveling, that is, the decision
maker could analyze all diagnostic information produced by
the vehicle system and decide if everything is right or if
some recovery protocol has to be initiated.

Diagnostic analysis is a critical piece of the software
architecture for all autonomous vehicle [4]. In the level
3 of autonomy, if something wrong occurs, the recovery
protocol gives the control back to the driver, but at the level
4, the system has all responsibility to deal with any kind
of situation, and it includes system fault or instability, such
as, poor data from essential sensors (GPS, Obstacle detector,
etc.), higher lateral or angular error from local path planning,
and inability to communicate with any software or hardware
component.

This paper proposes an automatic analysis of diagnostic
information produced by an Autonomous Truck software
system, using Multiple Attribute Decision Making (MADM)
method and Fuzzy sets, which model the subjectivity inher-
ent in the data. The main contribution is combine diagnostic
data with perception (obstacle detection) to evaluated a set of
safe maneuvers alternatives to prevent or overcome dangers
situation caused by some system fault or unreliability of
essential sensors, such as GPS.

The rest of this paper is organized as follow: Section
I presents some related works for maneuver choice and
diagnostic analysis; Section III the architecture of the Au-
tonomous Truck was described; Section IV explains the Mul-
tiple Attribute Decision Making (MADM) method; Section
V discusses about the results of the proposed approach; and,
Section VI concludes the paper.

II. RELATED WORKS

Since DARPA Urban Grand Challenge, 2007, the research
about decision-making applied to an autonomous vehicle
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Abstract—In this paper it is developed an Advanced Driver
Assistance System with automatic routines to correct human
faults and, also, for autonomous vehicles controllers. The
system is able to generate an alternative solution for different
problems encountered in the task of controlling a stand-alone
vehicle in environments with traffic rules. Based on the premise
of the detected problem, the automatic routines are activated
(in the worst cases taking full control of the vehicle) to
generate an alternative solution and avoid a possible accident.
A precision of 90% of situations detected and solved the
driver support routines is obtained, which can be considered
a good efficiency. To validation the proposed system, traffic
environment is modeled in MORSE (Modular Open Robots
Simulation Engine) and ROS (Robot Operating System), allow-
ing a considerable simulation quality. The proposed automated
vehicle driving assistance showed good ability to correct human
failures and also to take full control of the vehicle, where the
vehicle should be stopped and parked at the roadside.

Keywords-robotic vehicles; MORSE; ROS; ADAS.

I. INTRODUCTION

The current traffic environment involves strict laws that
are not respected by drivers in most cases. This type of
situation generates a large number of fatal traffic accidents
around the world. Despite all laws that are enforced rigidly
around the world, the police forces surveillance is unable to
address all forms of illegal driving, consequently only 1%
of drivers are detected through the police [1] or otherwise
acting irregular.

Deaths from drunk drivers on US roads in 2008 amount to
30% of total fatalities over the same period [22]. Brazilian
traffic surveillance also takes into account that drowsiness
is an indicator of intoxication [2]. In Brazil, a study of 143
cities in Brazil in 2009 indicated that drinking and driving
is normal and acceptable for 35% of the population [3].

To address this problem, Advanced Driver Support Sys-
tems can be applied to manage and analyze the respect of
the traffic rules the traffic rules detected by a vision system
in conjunction with the mode the vehicle is being controlled
(stand-alone or semi-autonomous). The most used signs are:
traffic signs (speed control, stop and direction), traffic lights
(danger, attention, follow-up, traffic lights) and traffic lanes
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(flow and space regulation). Traffic signs are used to assist
the driver in the task of driving, however, also informing
about the local traffic rules [4].

Traffic signs are of great importance not only for semi-
autonomous/intelligent vehicles drivers, but also for au-
tonomous vehicles, which follow the same rules as human
drivers. However, traffic laws are not always respected and
policing is insufficient to punish all drivers who break the
law. As a result, only 1% of these drivers are approached
by police [1]. Thereby, Advanced Driver Assistance Systems
(ADAS) should contribute to increase road safety.

The ADAS research field has significantly increased in
the last decade, mainly due to machine learning techniques.
This increase is closely related to the evolution of robotized
vehicles, which make use of ADAS to improve safety.

In this work the detection of a set of human faults is
assumed, such as not obeying traffic laws, drowsiness and
drunkenness. To overcome the fault, a routine is generated
once the fault is known. In simple cases, only an alert or
speed adjustment is able to correct a fault. In cases where
the driver is completely out of control, an automatic routine
that parks the vehicle on the road is executed, depending on
the kind of each problem encountered. These problems are
divided into three classes: (a) human failure or recklessness
(b) failure of visual attention - no detection of traffic signals
and (c) driver unable to perform the task of driving.

II. RELATED WORKS

Most ADAS related works focus on driver analysis, but
few of them shows methods to support the driver in an au-
tomated manner. In this section, works with similar subjects
to those presented in this paper are surveyed.

A well-known ADAS feature is lateral control, which
seeks to assist the driver in carriageway exits when he is
acting carelessly or trying to change lane in a dangerous
manner. Two mechanisms that can be mentioned are: track
exit warning [5] and blind spot monitoring [6].

It is notable that most of the frontal sensing is done by an
image sensor (camera) thus allowing to detect: an obstacle
or road sign. Remembering that the sensor can be the same
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Abstract—This paper presents a comparison between our
computer vision system with 2D and 3D data fusion with
vision systems that use purely 2D data. We introduce a
system of obstacles recognition inspired by human visual
attention and that uses the notion of depth to eliminate false
positives and false negatives. In order for the system to have a
greater robustness in data analysis, we apply a new method of
extraction of 3D characteristics titled as 3D-Contour Sample
Distances, being invariant to scale, translation and rotation.

The system must be able to classify several different traffic
signs (e.g. maximum speed allowed, stop, slow down, turn
ahead, pedestrian), thus helping to make navigation within the
local traffic rules. The obtained results are promising and very
satisfactory, where we get 98.3% of test accuracy in a well
known traffic sign benchmark dataset (INI - German Traffic
Sign Benchmark).

Our results in the detection and recognition of the traffic
signs with 2D and 3D data fusion showed better results and
greater robustness compared to traffic signs detection systems
working only with 2D data. Our system make it possible to
reduce or eliminate false positives and false negatives which
are a big problem for the autonomous vehicle vision systems.

Keywords-Deep Learning; Tensorflow; Traffic Sign Detec-
tion; Robotics Vehicles ; Computer Vision 3D;

I. INTRODUCTION

The traffic scenarios, in highways and/or urban streets
should display the local rules represented by traffic signs.
This enables a people involved in the driving task to be able
to travel safely and in an organized way, together with other
drivers. Thus, making it possible to avoid accidents related
to speed, obligatory stop, and also, due to other various
possible hazards, including presenting warnings to the driver
about the type of environment/road that is expected to be
found in his/her path [1].

Traffic signs recognition are of great importance in two
main situations: (1) for intelligent and semi-autonomous
vehicles, where it still exists at a human driver assisted by an
ADAS system; (2) for a fully autonomous vehicle, sharing
the same transit environment and the same rules of traffic
with humans. Both situations require systems that are able
to automatically detect and read traffic signs.
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Figure 1.
recognition.

Real problem reported in 2D image object detection and

As we can see in (Fig. 1), the process of detecting
and recognizing a truck on an image, can also incorrectly,
but also incorrectly detects two vertical traffic signs. This
problem has occurred because an adhesive is glued behind
the truck. This problem can’t be treated or solved using 2D
images, however treated in 2D images, however, if a 3D
detection system were applied, this error would be easily
corrected.

Considering the notion of depth (and 3D data), it would
be easy to identify that there are only one truck in this scene,
and no other objects in the same position that it was found
the rear of the vehicle. The two verticals traffic signs can
not be flat and sticked in the rear of the truck.

This problem would not be possible to be treated in 2D
images, however, if a 3D detection system were applied,
this error would be easily corrected. Considering the notion
of depth (and 3D format), it would be easy to identify that
there is only one truck in this scene, and no other object in
the same position as the rear of the vehicle was found. The
two road signs can not be flat and glued to the rear of the
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Abstract

In this paper we present an intelligent system to
help autonomous vehicles in real cities and with local
traffic rules. A 2D and 3D visual attention system is
proposed, capable of detecting the use of signs and aids
in cases of major roadblock (road under work, with a
traffic accident, etc.). For this to be possible, we analyze
the cones and traffic signs that usually alert a driver
about this type of problem. The main objective is to
provide support for autonomous vehicles to be able to
find an auxiliary route that is not previously mapped.
For this we use a Grid Point Cloud Map. Using the
ORB-SLAM visual odometry system we can correctly
fit each stereo frame point cloud in the pose where the
images were collected. With the concatenation of point
clouds generated by the stereo camera, every grid block
can draw the main characteristics of its region and an
auxiliary route can be mapped. In this type of situation
the vision system must work in real time. The results
are promising and very satisfactory, we obtained an
accuracy of 98.4% in the 2D classification task and 83%
accuracy in the single frame 3D detection task.

1. Introduction

Autonomous car have been intensely studied since
the last decade, more recently intelligent cities have
been idealized and proposed methods, trying to spread
the processing and decision making between intelligent
vehicles and the smart city. The communication
between an intelligent city and an autonomous car
is based on the information exchange about the
environment where the vehicle is inserted. The vehicle
pass to the city its new collected information about the
surroundings while the city send to the car the previous
knowledge about the environment. With this mutual
data swap, the vehicle can have a previous knowledge of
the road and planned trajectory, and the city can update
its stored information as new data is received from the
intelligent vehicle.

URL: https://hdl.handle.net/10125/60174
ISBN: 978-0-9981331-2-6
(CC BY-NC-ND 4.0)
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In an ideal world, the city and the car have the map
of the roads and safe routes can be easily calculated
for the vehicle navigation. Yet, in some specific cases
(urgent lane repair, broken car on the road and other
eventual situations) the previously mapped road have
to be temporarily obstructed. In these situations, the
vehicle have an outdated map that can not be used for
trajectory planning. The environment changes in an
obstructed road with traffic signalization and cones have
to be identified. Once this environment modification
is noted, a vision system have to be activated and,
if possible, a traversable auxiliary route have to be
mapped, then, the vehicle can maintain its trajectory
to the destination and notify the smart city data center
about the temporarily road condition.

In this paper we propose a method of traffic signs
and cone detection, and a grid point cloud mapping
based on stereo 3D vision. Using the extracted object
from the stereo point cloud, then we use a Multi-Layer
Perceptron to recognize it, based on its 3D features. The
cone features can be extracted from the road obstruction
scene. Besides the cone detection we use Deep Learning
to train a Convolutional Neural Network (CNN) for the
case where a lane obstruction be informed by a traffic
sign. Also, we present a Stereo Vision based Grid
Mapping to identify possible auxiliary routes to recreate
an alternative route to the planned destination.

In the next sections we gather related works, then
we present our algorithm of traffic sign detection using
3D data, following we have the theoretical background
and proposed 3D feature extraction and classification,
thereafter the Deep Learning method to classify the
type of traffic sign, then we present our 3D point cloud
grid mapping, lastly we show our experimental results,
conclusions and future works.

2. Related work

A great number of mapping methods propose a grid
mapping based on 3D LiDAR sensor [1, 2]. A 2D grid
is created and in each grid block is stored more detailed
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Abstract— Interaction among vehicles based on wireless com-
munication technologies is an efficient way to improve traffic
conditions and safety. In this context, The Grand Cooperative
Driving Challenge (GCDC) is an event that aims at developing
cooperative systems for intelligent vehicles. Although the two
editions of the event (2011 and 2016) have provided conditions
for a series of experiments such as platoon stability and
lane-merging, the traffic flow in lane-merging scenarios didn’t
receive so much attention. This paper presents a preliminary
study on traffic flow using GCDC 2016 interaction protocol
for lane-merging by varying the driver imperfection model
and the number of vehicles. We also propose an extension
of the standard protocol. We evaluated three lane-merging
interaction protocols using the Simulation of Urban Mobility
(SUMO). The first protocol is very similar to the GCDC
2016, the second is the default lane change model commonly
used in SUMO and the third is a variation of the GCDC
interaction protocol. The experiments were conducted using
similar conditions and number of vehicles of the event. We
analyzed the lane-merging total time for all vehicles to complete
the maneuver, the maximum string platoon length and the
average platoon speed. Therefore, we could observe that the
interaction protocol extension proposed decreased the duration
time to complete the lane-merging maneuver of all vehicles
without drastically compromising maximum string length and
average platoon speed. The flexibility of this extension is closer
to real traffic scenario, in which vehicles can perform the merge
without having a pre-defined order.

I. INTRODUCTION

In recent years, there have been increasing improvements
in wireless communication technologies enabling the devel-
opment of complex connected systems. The communication
among vehicles, infrastructure, and even people plays an
important role in Intelligent Transportation Systems (ITS)
which are directly benefited by these technologies. This
allows to develop and build cooperative transportation called
Cooperative Intelligent Transportation Systems C-ITS [3].

Previous research has indicated that the traffic flow can be
optimized up to 273% using communication among vehicles
which would increase the road capacity by reducing the
horizontal and lateral spacing between the vehicles [7].
In [10] the authors conducted a study on the impact of
Cooperative Adaptive Cruise Control (CACC) in traffic flow
which revealed an increase in highway capacity near a lane
drop, but this study also showed that CACC can not strongly
increase roadway capacity as expected and it depends heavily
on the CACC-penetration rate.

This study was financed in part by the Coordenacgdo de Aperfeicoamento
de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Finance Code 001.

More recently, in 2011, the Netherlands held a connected
vehicle competition that became known as Grand Coop-
erative Driving Challenge (GCDC) [11]. The competition
brought together efforts from academia and companies,
which made it possible to exchange experiences from differ-
ent groups with different technologies, as well as to analyze
the interaction of different technologies that would have to
work cooperatively. The main experiment conducted during
the event was to join two platoons in a lane, in which the
competitors had to smooth the approximation and accommo-
dation of the platoons using communication between vehicles
and CACC to control the longitudinal speed.

In 2016, a new edition of the event took place, again
in the Netherlands, and was called Interoperable GCDC
AutoMation Experience (i-GAME). They established three
different challenges, the first was a lane-merging situation, in
which two platoons had to accommodate in a single lane due
to the roadworks. The second challenge was an automated
T-junction and the last was a priority request from a special
vehicle demanding passage. It is worth to mention that the
competitions were conducted in a real scenario and not in a
simulated environment.

GCDC conducted several experiments with different tech-
nologies together in a real test scenario. However, some ques-
tions have been raised about the traffic flow. The main goal
of this paper is to evaluate the lane-merging duration time by
varying the driver imperfection that can be considered as an
imperfection of the system. We also evaluated the maximum
string length and the average platoon speed.

II. LANE-MERGING INTERACTION PROTOCOL

The organizers and developers of the event made a special
network protocol for this experiment and also an interaction
protocol to organize the lane-merging.

The Figure 1 shows the initial conditions of spatial posi-
tioning of vehicles on the lanes. The LA and LB vehicles are
controlled by the organizers of the event. The goal of this
experimental scenario is to merge the vehicles from platoon
A (except the LA) with B to form a single platoon. For
example, vehicle Al should be positioned between LB and
B1, A2 between B1 and B2, and so on, until the setting
shown in Figure 2 is reached.

A. GCDC

The standard interaction protocol used in GCDC 2016 is
described and discussed in [2], [4] and [9], summarizing it
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Abstract— The general objective of this work is to develop
a mobile robotic platform that is able to avoid obstacles for
the benefit of visually impaired people. The idea is that this
platform is a robot "guide dog" for visually impaired persons,
and animal guide dogs like these have very high costs (on
average 40 thousand dollars - Our current robotic prototype
has a cost of 400 dollars), also need a long time for training
(more than 1 year), being therefore inaccessible to many visually
impaired persons. Our work then turns to social robotics, where
we have a big problem with disabled people and who do not get
freedom to move around in urban spaces without the help of a
caregiver. By collecting data from ultrasound sensors, managing
a possible path to the target point in an autonomous manner,
using a computer vision system to recognize and treat the
obstacles encountered, representing these in the form of audio
to the user. The prototype was developed to serve as a platform
for research in the development of navigational algorithms and
computer vision systems of the automation laboratory of the
Universidade de Sao Paulo (USP) and Faculdade de Tecnologia
de Catanduva. The robot presented good results in tests with
navigation algorithms and computer vision that were applied
to validate this platform in tests with visually impaired people
in IDVC - (Catanduva Institute for the Visually Impaired).
Keywords: (Social Robotics, Computer Vision, Deep Learning,
Path Planing);

I. INTRODUCTION

In Brazil there are a significant number of social bodies
and projects for the inclusion of people with some degree of
visual impairment in society, such as the Benjamin Constant
Institute (IBC), which is the national reference center for the
visually impaired, the Brazilian National Blind Organization
(ONCB), the Dog Guide Brazil project, among others. All
with the same objective of improving the quality of life, vo-
cational training and independence of the visually impaired.
This work fits into the development of a prototype to provide
this public independence in their day to day. Allowing
them to be guided during their locomotion, giving them
greater autonomy, also allowing communication with the user
through audio and informing which obstacle was detected in
the route of the robot. With this type of information being
"spoken", the user can take some kind of care and attention
to a certain situation.

" | sensor distribution

~
sensor coverage .
area ~

(@ (b)

Fig. 1. Robot Bart: A platform to aid the visually impaired.

II. RELATED WORKS
A. Robotics System

We can divide the areas of Robotics into two parts, we
have robot manipulators (robotic arms) and mobile robots
[1]. The manipulator robots are focused on performing
repetitive tasks where it is required precision in the assembly
lines [1], also, we points out that manipulator robots act
within a range limit (working volume) and with stationary
(fixed) base. Focused on a mass production, the manipulator
robots are dedicated to a process, once programmed, it must
operate for months with little maintenance, thus guaranteeing
a plan for profit.

Mobile robots have a locomotion system and are strongly
connected with the areas of sensing and reasoning [1]. Robot
soccer, humanoids, robots used in inspection operations (dan-
gerous zones) [1] can be cited as examples. Mobile robots
can also be used to give some support for human activities
and also to interact with humans. Next, some mobile robots
research related to this work will be better detailed.

In a paper by Cuturi et al.,, [2] a robot was also de-
veloped to assist visually impaired people in their task of
locomotion. However, this robot has been applied to internal
environments (homes, hospitals, schools) and differs from
our application that is geared to urban outskirts.

In another work by Matsumura and Marranghello [3], a
platform was also developed for the study of route planning
algorithms. This platform has a hardware very similar to our
work, however, focused on supporting the teaching of mobile
robotics and not to aid the visually impaired.
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Abstract—This paper presents an ADAS (Advanced Driver
Assistance System) applied in the detection of human faults
and to support the semi-autonomous control of robotic vehicles
in environments subject to traffic rules. The system must be
able to detect and classify several different human faults which
are related to a non-compliance with the local traffic rules (e.g.
maximum speed allowed, stop signal, slow down, turn right/left,
prohibited direction, pedestrian crossing zone), thus helping to
make navigation according to the local traffic rules. We also
use a new approach termed as Neuro-FSM (Neural Finite State
Machine), to assess the state of the vehicle. Our ADAS system
for detecting human faults, based in the Neuro-FSM, achieved an
accuracy of 92.1% in the detection and classification of human
actions (correct/incorrect behavior), having a great potential for
the reduction of traffic accidents.

The results are promising and very satisfactory, where we
also obtained 98.3% of accuracy in the sign classification task
in a traffic signal benchmark dataset (INI - German Traffic
Sign Benchmark) and 83% of accuracy in the task of detecting
traffic signs using 3D images in a dataset from KITTI (KITTI
Vision Benchmark Suite). Through the traffic sign detection and
recognition system, it was possible to compare the behavior of
the driver and the vehicle state (via vehicle captured data -
speed, steering, braking and acceleration), with the expected
car navigation behavior according to the traffic rules present
in the environment. Thus, allowing the detection of human car
conduction failures, caused by imprudence or lack of attention
to the visual signs (traffic rules).

1. INTRODUCTION

The structured road scenarios and urban street environments
need proper traffic rules, including varied information for
drivers, so that a vehicle can safely navigate on it, whether
it is in autonomous or semi-autonomous mode, or even being
conducted by a human. Traffic signs are used to assist the
driver in the task of driving, and also inform about the local
rules [1].

These signs are of great importance not only for the driver
of a semi-autonomous/intelligent vehicle but also for a vehicle
which travels autonomously and shares the same rules with
other cars and humans. The problem is that traffic laws are
not always respected, and policing is insufficient to identify

all drivers who are disrespecting the local rules [2]. In view
of this problem, Advanced Driver Assistance Systems (ADAS)
contribute to increasing road safety.

The research area of traffic signs detection and classification
has grown a lot in the last decade, mainly because the use of
machine learning techniques. This growth is closely linked to
the evolution of robotized vehicles, where ADAS are applied
to assist in the task of driving safely (conducted by a human
driver), and also, for autonomous vehicles. Safe navigation
also depends on this information provided by means of traffic
sign plates, traffic lights and traffic lanes.

In this paper it was proposed an integrated analysis of traffic
signs detection together with the analysis of the driver/car
behavior, aiming to detect faults in the task of driving, which
are related to non-compliance with local traffic rules.

The proposed ADAS must be capable of alert when faults
are detected, and also suggest maneuvers for overcome the
situation. The problems detected in the human task of driving
are divided into two classes: (a) human failure or recklessness;
and (b) failure of visual attention - no detection of traffic signs.
This paper main focus on the second problem, evaluating the
vehicle behaviors in face of the current traffic signs detected.

II. RELATED WORKS

The technologies applied in ADAS have benefited in a
reduction between 30% and 40% of traffic accidents caused in
European countries [3], consequently, making these systems a
great differential in terms of safety.

By conducting a bibliographic review in the area of ADAS
in robotic vehicles, we highlight here some important exper-
imental studies. In order to be able to analyze the behavior
of the driver, monitoring systems are used internally in the
robotic vehicle. These systems focus on the physiological and
behavioral state of the driver, possibly informing when the task
of driving can no longer be done safely. Two main situations
that must be analyzed through the perception system are
related to the detection of distractions and the identification of
fatigue/sleepiness [4]. According to Young and Salmon (2012)
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Abstract—In this paper we propose the use of Multiple
Decision Attributes and Fuzzy Sets so that it is possible to
classify the importance and priority of the detected traffic signs.
The Analytic Hierarchy Process (AHP) was applied to calculate
attribute weights, the Technique for Order of Preference by
Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) to classify the traffic
signs into their importance levels. The main objective is to
contribute with a new system of perception and, through a
knowledge base rules set, to be able to semantically relate the
scene and to define which traffic sign is more important in a
certain moment of navigation of the autonomous vehicle. The
system of vision with 2D and 3D images must provide the a
priori data of detection and classification of traffic signs for the
fuzzy visual attention system, being able to detect the use of
auxiliary signs (cones and emergency signs) and relates. Then,
relate then to the detection of the navigable area in cases of road
blocking (road at work, with a traffic accident, etc.) and give
priority to the most important signs for the decision making
of the vehicle. The results are promising and very satisfactory,
we obtained an accuracy of 98.9% in the 2D classification task
and 88% accuracy in the single frame 3D detection task.

Keywords-robotic vehicles; Deep Learning, ADAS, Computer
Vision, Traffic Sign Detection, Visual Attention System.

I. INTRODUCTION

Autonomous cars have been extensively studied since
the last decade, the most recent robotic systems have been
devised and proposed methods, trying to disseminate pro-
cessing and decision making using computer vision and
artificial intelligence in most works. The union between the
computer vision system and the artificial intelligence of this
type of vehicle makes it possible to reach visual attention
models capable of focusing the detection and classification
of the images to situations of higher priority on the highway,
as well as human drivers are capable of doing it. With this
layer of visual attention, The vision system shall detect and
classify the usual and emergency traffic signs (temporary),
while the artificial intelligence, based on fuzzy rules, should
select the information of higher priority and facilitate the
decision making of the vehicle. With this mutual exchange
of data, the vehicle may have prior knowledge of the planned
trajectory, and update its stored information as new traffic
signs are received by the perception system.

In an ideal model, the city and the car have the map of
roads and routes defined a priori, thus being easily processed
for the navigation of the vehicle. However, in some specific
cases (urgent track repair, broken car on the road and other
occasional situations) the previously mapped road has to be
temporarily obstructed. In these situations, the vehicle has
an outdated map that can not be used for trajectory planning.

2 classes of
objects

Extraction of 3D + ANN features

(a)
2D and 3D data fusion
(notion of depth and colors /
textures)

Figure 1: 3D vision system.

In this paper, we propose an innovative method of visual
attention to detect and classify vertical traffic signs and
emergency signs (cones and priority traffic signs), thus mak-
ing it possible to interpret and react to dynamic emergency
situations on the highway. This is possible using fuzzy
regions to define which traffic sign has higher priority and
should be passed to the vehicle’s decision-making system.
For the detection and classification task we use a 2D and
3D data fusion enabling greater robustness. In addition, we
have developed a semantic-fuzzy knowledge bank capable
of assisting the computer vision system in conjunction with
fuzzy artificial intelligence in interpreting situations where
the usual road signs of the highway conflict with temporary
emergency signs.

In the next sections, we gather related works, then we
present our algorithm of detection of traffic signs using 2D
and 3D data fusion. We also present our main objective of
this work, which is linked with a system of intelligent visual
attention and able to focus detection of priority situations.
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Abstract

In this paper we present an intelligent system to help
autonomous vehicles in real cities and with local traffic
rules. A 2D and 3D visual attention system is proposed,
capable of detecting the use of signs and aids in cases
of major roadblock (road under work, with a traffic
accident, etc.). For this to be possible, we analyze the
cones and traffic signs that usually alert a driver about
this type of problem. The main objective is to provide
support for autonomous vehicles to be able to find an
auxiliary route that is not previously mapped. In this
type of situation the vision system must work in real
time. The results are promising and very satisfactory, we
obtained an accuracy of 98.4% in the 2D classification
task and 83% accuracy in the single frame 3D detection
task.

1. Introduction

Autonomous car have been intensely studied since
the last decade, more recently intelligent cities have
been idealized and proposed methods, trying to spread
the processing and decision making between intelligent
vehicles and the smart city. The communication
between an intelligent city and an autonomous car
is based on the information exchange about the
environment where the vehicle is inserted. The vehicle
pass to the city its new collected information about the
surroundings while the city send to the car the previous
knowledge about the environment. With this mutual
data swap, the vehicle can have a previous knowledge of
the road and planned trajectory, and the city can update
its stored information as new data is received from the
intelligent vehicle.

In this paper, we propose an innovative method of
visual attention to detect and classify vertical traffic
signs and emergency signs (cones and priority traffic
signs), thus making it possible to interpret and react to
dynamic emergency situations on the highway.

2. Related work

In the work of Zhou and Deng [1], a system
based on LIDAR (Light Detection and Ranging) and
classification algorithms for the analysis of signaling
plates images was used, using 3D data to improve
the robustness of the task of detecting traffic signs.
Through 3D point cloud data (color and spot clustering),
the signboard in question was analyzed using Support
Vector Machine (MVS) for classification of the traffic
signs[1].

Another work, that also uses 3D data, was developed
by Soiln et al. [2], each traffic sign was detected using
the LIDAR sensing with classifiers based on semantic
algorithms.

In the work of Wu et al. [3], a system that also
uses LIDAR has been applied. This system does all the
analysis through the 3D perception system. To make
this possible, it uses landmarks to aid in the detection of
signaling plates. [3].

3. Algorithm for detection of traffic signs
with 3D data

Our algorithm for traffic signs detection uses a
region of possible locations that plates usually can be
found in the environment (Figure 1). In the urban transit
environment, not always a traffic sign is placed on an
individual pole, in some situations it can be found on a
pole shared with other types of information (e.g. street
name plates, light signals).

An Artificial Neural Network (ANN) with binary
output has been trained with these various cases
where boards (sign plates) and other elements can be
found. The ANN was applied to solve this problem
of classification and sign plate detection. For this to
be possible, each type of case was modeled (Figure 1)
based on the Velodyne LIDAR (Light Detection and
Ranging) data and considering also a pair of stereo
cameras, thus enabling the ANN network to respond if
it is a board or an object that is not a sign plate.
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APENDICE

TRABALHOS TECNICOS E ACADEMICOS
RELACIONADOS COM A TESE DE
DOUTORADO: USP E FATEC

A.1 Trabalhos desenvolvidos como professor

A.1.1 Programa de Aperfeicoamento de Ensino

Além das pesquisas relacionados ao trabalho de doutorado apresentado, também foi
possivel, nestes anos de doutorado, trabalhar no Programa de Aperfeicoamento de Ensino
(PAE) junto com o professor Dr. Fernando Santos Osdrio, nas disciplinas: (SSC5888) Robética
Movel Autonoma, (SSCO715) Sensores Inteligentes e (SSC0714) Programacdo de Robds Mdveis
(2016, 2017, 2018 e 2019). O programa PAE garantiu um enriquecimento de conhecimento e
experiéncia para as atividades de docéncia, tanto na parte de ensino quanto de pesquisa. Foi
possivel também participar de bancas de Trabalhos de Conclusdo de Graduacao (TCC) e estagios

na drea de pesquisa desta tese.

A.1.2 Docéncia

Também foram desenvolvidos trabalhos como professor da Faculdade de Tecnologia de
Catanduva (FATEC), ministrando aulas nas disciplinas de Laboratério de Automacao e Redes
Industriais. Garantindo uma maior experiéncia académica no ensino em nivel de graduagao.
Também foi possivel realizar nesta faculdade, orienta¢des para alunos em Trabalhos de Conclusao
de Graduacgdo (TCC) e, também, gerando publicacdes cientificas. Um projeto também foi
desenvolvido junto ao Laboratério Hacker da Red Bull Basement. Este projeto junto a Red Bull
gerou um prototipo de Cao-guia Roboético para auxiliar deficientes visuais. Sendo selecionado

entre os 5 melhores projetos Maker hacker do Brasil no ano de 2019 (Figura 91).
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A.1.3 Extensao

Com o conhecimento adquirido no doutorado, foi possivel também realizar palestras,
minicursos na drea de robdética e competi¢des de robética em vérios eventos pelo Brasil:(a) The
Developers Conference - (TDC) ;(b) Semana da Computagdo - (SECOMP Unicamp) ; (¢)
Semana da Computacdo - (SECOMP Ufscar) ; (d) Semana da Engenharia de Computacao -
(SEnC - USP) ; (e) Feira do Livro - USP Riberdo Preto ; (f) Jornada Cientifica do IFMT, (g)
Semana de Tecnologia da Fatec Catanduva, (k) Semana da Engenharia - Unifafibe, (i) Semana
da Engenharia Elétrica - Unilago, (j) Olimpiada Brasileira de Robdtica - (OBR) e organizagio

do (k) Primeiro Campeonato de Batalha de Robds da Fatec Catanduva.

Estes trabalhos s@o voltados para uma contribuicdo com a sociedade e possibilitaram um

retorno do investimento de recursos humanos investido nesta pesquisa.

Figura 91 — Projetos de extensdo: Cao-guia Robético - Red Bull Basement.

‘. "

Red Bull

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A.2 Trabalhos Técnicos

A.2.1 Revisor de periodicos

Neste topico foram realizadas revisdes e pareceres de periddicos na drea de Visdo
Computacional e Inteligéncia Artificial para as seguintes revistas, visando uma contribui¢do para

trabalhos de outros pesquisadores:

e (2016 - Atual) Periédico: Atual Periddico: Revista IEEE América Latina;

e (2017 - Atual) Peridédico: JOURNAL OF INTELLIGENT e ROBOTIC SYSTEMS;

e (2018 - Atual) Periédico: Sinergia - Revista Cientifica do Instituto Federal Sdo Paulo;
e (2017 - Atual) Periédico: RA-L - IEEE Robotics and Automation Society;

e (2018 - Atual) Periédico: ISTA - Innovative Solutions for Arthroplasty;

e (2016 - Atual) Periédico: - Atual Periddico: ITS - Intelligent Transport System.

A.2.2 Revisor de trabalhos completos para eventos na area desta

tese

e Latin American Robotics Symposium (LARS). 2016, 2017, 2018 e 2019;

e IEEE Intelligent Vehicles Symposium (IV-19). 2019;

e Hawaii International Conference on System Sciences (HICSS). 2018 e 2019;
e BRACIS 2019 | Brazilian Conference on Intelligent Systems (BRACIS). 2019;
e International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI). 2019;

e CoDIT 2019 | IEEE 2019 International Conference on Control, Decision and Information
Technologies (CoDIT). 2019;

e WCCI 2018 : World Congress on Computational Intelligence - International Joint Confe-
rence on Neural Networks (IJICNN). 2018;

e International Conference on Robotics and Automation (ICRA). 2019 e 2018.

e [EEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS). 2017 e
2018;

e The International Conference on Advanced Robotics (ICAR). 2019.
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