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Real-Time Traffic Sign Detection and
Recognition Using CNN

D. Santos, F. Silva, D. Pereira, L. Almeida, A. Artero, M. Piteri, and V. de Albuquerque

Abstract—Traffic signs presents on streets and highways have a
distinct set of features which may be used to differentiate each one
from each other. We propose in this paper a real-time traffic sign
detection and recognition algorithm using neural networks. In
order to detect traffic sign we used a Faster R-CNN (Region-Based
Convolutional Neural Network), and to classify we used a
Convolutional Neural Network using two different architectures.
Some factors can make it difficult, such as light, occlusion,
blurring, and others. This work can be applied in several areas,
such as Advanced Driving Assistant System and autonomous cars.

Index Terms—Computer Vision, Convolutional Neural
Network, Region-Based Convolutional Neural Network.

I. INTRODUCAO

S placas de transito sdo encontradas nas vias urbanas e
estradas, e proveem regras de navegacdo que devem ser
seguidas rigorosamente para evitar acidentes. O processo de
deteccdo e reconhecimento de placas de transito pode ser
utilizado em diversas aplicagdes, por exemplo: SADA
(Sistemas de Assisténcia de Dire¢do Avangada, que ¢ de muito
interesse da indlstria e academia) [1], carros autdnomos,
mapeamento geografico das placas transito, entre outras
aplicagcdes. Para aumentar a seguranca dos motoristas, o
sistema deve compreender o que estd acontecendo ao seu
redor [1]. Para essas aplicagdes, faz-se necessario a execugao
de um algoritmo em tempo real utilizando GPU (Graphics
Processing Unit), TPU (Tensor Processing Unif) ou VPU
(Visual Processing Unit), e em alguns casos podendo ser CPU
(Central Processing Unit) dependendo do nivel de otimizagao.
As placas de transito possuem caracteristicas especificas
que possibilitam sua identificagdo, sendo elas: formato, cores
e simbolos. A partir dessas caracteristicas € possivel separar as
placas de sinalizagdo de transito em trés espécies: de
regulamentacdo, de adverténcia e de indicag@o.
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Redes neurais convolucionais foram utilizadas em [1], [2],
[4], [6], [12], [13], [17] para solucionar problemas de
classificag@o de placas de transito, e utilizadas em [3], [7], [8],
[9], [11], [16] para a classificagdo de outros tipos de objetos
em imagens.

A detec¢do de objetos utilizando redes neurais foram
utilizadas em [5], [6], [14]. Em [14] foi utilizada a deteccdo de
objetos utilizando R-CNN. Em [5] foi utilizada uma Fast R-
CNN que realiza a detec¢do de objetos em um tempo bem
reduzido, e, de acordo com [6], quase atinge tempo real. Em
[6], foi utilizada uma Faster R-CNN, que ¢ mais rapida que as
suas antecessoras.

Existem varios fatores que podem dificultar a detecgdo e o
reconhecimento de placas de transito [1], [2], sendo eles:
variagdo da iluminagdo, borramento na imagem, oclusdo de
galhos e folhas, diferentes pontos de vista, etc. De acordo com
[12], a cor das placas de transito sofre alteracdo dependendo
do clima, iluminagao e periodo do dia (manha, tarde e noite).

Em [1] e [2] foi utilizado o dataset GTSRB (German
Traffic Sign Recognition Benchmark). Em [4] foi criado um
dataset de benchmark 111 vezes maior do que o GTSDB
(German Traffic Sign Detection Benchmark), e com uma
resolucdo 32 vezes maior. Para a criacdo do dataset em [4], os
autores propuseram adicionar varias condi¢des adversas, como
por exemplo, diferentes condi¢des de iluminagdo e de clima.
Também foram adicionadas imagens com oclusdo.

Em [11] foi utilizado o dataset ILSVRC-2012, que possui
1.000 classes. Para treinamento do dataset foram utilizadas
1.300.000 imagens, para teste 100.000 imagens, e para
valida¢ao 50.000 imagens.

Em [4] foram treinadas duas redes neurais diferentes, uma
para detectar placas de transito, e outra para detectar e
classificar. As redes utilizam a mesma estrutura, com exce¢ao
da ultima camada. Para aumentar a quantidade de dados, os
autores usaram um template padrao para cada classe de sinal,
rotacionando a imagem aleatoriamente entre -20° e¢ 20°,
também foi aplicada mudanca de escala de forma aleatoria
usando um tamanho na faixa de 20 e 200, e distor¢do de
perspectiva. Também foram adicionadas imagens sem placas
de transito, e nessas imagens, foram adicionados ruidos.

Em [15] foi utilizado um aumento de dados, em que foram
geradas imagens em tempo de execucdo do treinamento.
Enquanto a rede estava sendo treinada utilizando a GPU, a
CPU do computador realizava as transformagdes nas imagens
utilizadas.

A metodologia desenvolvida neste trabalho ¢ dividida em
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duas etapas, sendo elas, a etapa de deteccdo da placa
utilizando a Faster R-CNN (Region-Based Convolutional
Neural Network) Inception-v2, e a etapa de reconhecimento
utilizando uma CNN (Convolutional Neural Network). A
etapa de deteccdo ¢ responsavel por indicar uma regido de
interesse onde pode existir uma placa de transito. Ja a etapa de
reconhecimento ¢ responsavel por indicar se aquela regido de
interesse, detectada na etapa anterior, possui ou ndo uma placa
de transito, e se possuir, a rede CNN utilizada para o
reconhecimento procura identificar qual placa estd naquela
regido.

E sabido que o reconhecimento de placas de transito ¢ uma
tarefa muito importante para diversas aplicagdes, entretanto,
em muitos casos faz-se necessaria a implementacdo de
algoritmos que apresentam tempos de processamento bem
reduzidos com altas taxas de acerto, o que é um grande
desafio. A motivacdo desse trabalho foi de utilizar redes
neurais na busca de realizar a detec¢do e reconhecimento das
placas de transito em tempo real com o maior nimero de
acerto possivel.

II. REFERENCIAL TEORICO

Nessa secdo sdo discutidos os fundamentos de CNN e
Faster R-CNN que foram utilizados neste trabalho.

A. Convolutional Neural Network

CNN ¢ uma rede neural que alterna entre camadas de
convolugdo e de pooling [1], [3]. Apos essas camadas, se
encontra uma MLP (Multi-Layear Perceptron). O objetivo de
uma rede neural convolucional é de utilizar uma imagem de
tamanho predefinido e gerar uma saida indicando a classe
desse objeto.

Um modelo de CNN em hierarquia foi proposto em [1], as
placas foram separadas em categorias, ¢ para cada categoria
foi utilizada uma CNN diferente. O autor denomina a primeira
CNN como Family Classifier CNN, que ¢ responsavel por
classificar a categoria das placas, enquanto outras cinco CNNs
denominadas Member Classifier CNN sdo responsaveis por
classificar a placa de transito como mostrado na Fig. 1. A
categoria da placa ¢ definida de acordo com as suas
caracteristicas, podendo ser numeros, setas, formatos, entre
outras.

FC-CNN | Level-1:

Family Classifier CNN

(FC-CNN)
e e e T
Level-2:
Member Classifier|
y CNN (MC-CNN) v
MC-CNN MC-CNN MC-CNN
L] [ |
i ! !

Decision Decision Decision
Fig. 1. Arquitetura em hierarquia utilizada em [1].

As CNNs normalmente utilizam varias camadas, sendo que
uma camada comumente alimenta a préxima, de forma
sequencial. Em [2] e [10] foram utilizadas arquiteturas ndo
sequenciais. Em [2], no segundo estagio, foram utilizados dois
fluxos em paralelo, sendo que apenas no primeiro fluxo existe

523

uma camada de pooling, como mostrado na Fig. 2.

convolutions subsampling convelutions  full
connection

!

output

convolutions subsampling

Fig. 2. Arquitetura utilizada em [2].

B. Camada de Convolugdo

Essa camada ¢ responsavel por gerar feature maps (mapas
de caracteristicas) [7]. Esses mapas sdo extraidos das imagens
a partir de camadas de convolugdo.

Para cada unidade da camada, existe um filtro, que é uma
matriz de tamanho predefinido [8]. Esse filtro ¢ inicializado
com valores aleatorios, que sdo ajustados no processo de
treinamento [8].

Para gerar o feature maps ¢ realizada uma operacdo de
convolucdo entre a entrada e o filtro. O stride (passo) ¢ um
parametro que indica o quanto esse filtro ird se mover [7], [8].
Na Fig. 3, o stride ¢ definido como 1x1. Ao se realizar uma
operagdo de convolugdo, ocorre uma perda das bordas, e para
contornar esse problema, é necessario realizar a operagdo de
zero-padding [7], [8], que adiciona bordas com o valor 0, o
tamanho das bordas depende do tamanho do filtro. A Fig. 4.
representa uma operagdo de convolugdo utilizando zero-
padding com um filtro de tamanho 3x3 e um stride de 1x1.
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Fig. 3. Operagdo de convolugdo utilizando um stride de 1x1. As setas cinzas
representam os passos, € as setas pretas representam a saida.
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Fig. 4. Operagdo de convolugdo utilizando um stride de 1x1 apds a operagdo
de zero-padding representada pela seta azul. As setas cinzas representam os
passos, e as setas pretas representam a saida.

Ao ser realizada a operagdo de convolugdo, os novos
valores gerados passam por uma fung¢do de ativagdo antes de ir
para a proxima camada. De acordo com [7] e [8], a fung@o de
ativagdo mais comum ¢ a Rectified Linear Unit (ReLU), que
foi utilizada em varios trabalhos [1], [7], [8], [10], [11], [18].
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A defini¢do da funcdo de ativacdo ReLU ¢ dada por (1), e €
representada pela Fig. 5 [9].

ReLU(x) = max (0, x) )

Fig. 5. Fungdo de ativagdao ReLU [9].

C. Pooling

O objetivo da camada de pooling € utilizada para reduzir o
tamanho original da sua entrada [7], [8]. Ao realizar essa
reducdo, reduz-se o custo computacional da rede, e também
evita o over-fitting [8].

Existem varios tipos de camadas de pooling. A camada
max-pooling ¢ a mais utilizada [7], [8], outro exemplo, ¢ a
camada average pooling.

Para a operagdo de pooling, ¢ definida uma janela e o
passo. Para cada janela, é definido um novo valor de acordo
com o tipo de pooling. Esse novo valor fara parte da saida. Na
Fig. 6, a matriz de entrada possui o tamanho 4x4, sendo
definida uma janela com o tamanho 2x2 e o passo com o
caminho 2x2. O resultado é uma saida com o tamanho 2x2, ou
seja, a entrada foi reduzida em 75 %. O tamanho da altura e da
largura podem ser calculados por (2) e (3) [8], onde HP ¢é a
nova altura, WP a nova largura, H a altura de entrada, W
largura de entrada, F' € o tamanho da janela e S é o passo.

HP = 241 ©)
wp="Z+1 3)

A Fig. 6 mostra uma representacdo da opera¢do de max-
pooling. Essa operagdo consiste em selecionar o maior valor
por janela [8]. Para se realizar a operacdo de average pooling,
¢ calculada a média de cada janela, e os valores obtidos fardo
parte da saida. A operacdo de pooling da média também ¢ um
dos mais comuns [8], e € utilizado na arquitetura Inception-V4
[10].
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Fig. 6. A primeira matriz (a) representa a entrada, ¢ a segunda matriz (b), a
saida apds uma operacao de max-pooling.

D. Multi-Layer Perceptron

Apds as camadas de convolugdo e de pooling, que realizam
a extragdo de caracteristicas, sdo utilizadas camadas MLP
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densas [8].

A MLP possui o objetivo de utilizar como entrada as
caracteristicas extraidas, e fornecer como saida a classe
referente a imagem de entrada da rede. Cada camada da MLP
possui um nimero N de unidades denominadas de neurénio.
Esses neurdnios sio totalmente conectados com os neurdnios
da préxima camada, como mostrado na Fig. 7. Cada neurénio
pode ser representado por (4), em que, x; representa a entrada,
wy; representa o peso referente a ligagdo da entrada,
e uy, representa o valor do neurénio [8].

W = BT WijX; “4)

Fig. 7. Exemplo de MLP para classificar 2 objetos.

Por fim, ¢ realizada a classificagdo na Ultima camada
utilizando a func¢do de ativacdo softmax [8], que retorna a
probabilidade utilizando os valores do neurénio de saida. A
funcdo softmax é representada por (5) [18], em que n ¢ a
quantidade de classes e x ¢ o valor do neurdnio.

exp (x;) (5)

softmax(x;) = SR_, exp (xx)

E. Fast R-CNN

A Fast R-CNN utiliza como entrada uma imagem inteira e
utiliza uma série de regides que supostamente podem conter
objetos. Inicialmente, a rede processa a imagem com uma
série de camadas de convolugdo e de max pooling, com
objetivo de gerar feature maps (mapas de caracteristicas). Para
cada regido proposta ¢ extraido um vetor de tamanho fixo a
partir do feature map. Cada vetor é utilizado para alimentar
uma série de camadas totalmente conectadas. Por fim, sdo
geradas duas saidas utilizando uma camada softmax para
definir a classe de objeto, € um boundbox regressor, que
retorna quatro valores contendo as coordenadas do objeto [5].
Na Fig. 8 ¢ ilustrado um exemplo de arquitetura de uma Fast
R-CNN.

Outputs:

bbox
softmax regressor
— S2nR

pooling
layer [P

Rol feature

feature map vector

For each Rol

Fig. 8. De acordo com [5] o processo utiliza como entrada uma imagem, que ¢
submetida a uma série de camadas de convolugdo e pooling, gerando feature
maps (mapas de caracteristicas). Sdo extraidas regides propostas, e para cada
vetor de feature map, gera uma saida contendo a classe, e as coordenadas do
objeto.
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F. Faster R-CNN

A Faster R-CNN representada na Fig. 9 ¢ uma evolugao das
redes R-CNN e Fast R-CNN. Essa rede ¢ composta por dois
moédulos. O primeiro modulo é uma CNN profunda, sua
fungdo ¢é propor regides utilizando uma RPN (Region
Proposal Network) [6]. O segundo modulo € um detector Fast
R-CNN que utiliza as regides propostas pela RPN.

classifier

Rol pooling

proposals / ;
Region Proposal Networ’
feature maps

conv layers ,
A

LT . 77

Fig. 9. De acordo com [6], a Faster R-CNN ¢ uma rede unificada, e ¢ utilizada
para detectar objetos.

A RPN ¢ uma rede totalmente convolucional que ¢ treinada
para gerar propostas de regides de alta qualidade, que sao
usadas pela Fast R-CNN para a fase de detec¢do. A RPN
compartilha a computagdo com a Fast R-CNN a partir de um
conjunto comum de camadas de convolugdo. A RPN utiliza
uma imagem como entrada, e fornece uma saida com um
conjunto de regides que podem conter objetos, cada um com
sua pontuacao.

Para gerar as propostas de regido, uma pequena janela
espacial n x n ¢é deslizada sobre a saida do mapa de
caracteristicas convolucional (conv feature map) (Fig. 10). Em
cada localizag@o da janela deslizante, sdo previstas k propostas
de regides, de modo que a camada reg (reg layer) tem 4k
saidas codificando as coordenadas das k caixas. A camada cls
(cls layer) produz 2k pontuagdes de probabilidade de ter
encontrado o objeto para cada proposta. As k propostas sdo
parametrizadas em relagdo as k caixas de referéncia, chamadas
de ancoras. As ancoras sdo os pontos centrais das janelas
deslizantes, que sdo referéncias para ajudar a detectar objetos,
com proporgdes e escalas de tamanhos diferentes.

I 2k scores | | 4k coordinates I k anchor boxes

cls layer \ t reg layer

256-d
' intermediate layer

<=

sliding window:

vsee

conv feature map

Fig. 10 Representagdo de ancoras na janela deslizante da Region Proposal
Network (RPN) [6].
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Apds o processamento sdo retornadas a classe e a
probabilidade de certeza de ter encontrado o objeto buscado, e
as coordenadas de localizacdo em uma regido retangular.

III. DETECCAO E RECONHECIMENTO DE PLACAS DE TRANSITO

Nesta secdo sdo discutidas as técnicas utilizadas na
implementac¢do da deteccdo e o reconhecimento das placas de
transito.

A. Detecgdo

Na implementacdo realizada neste trabalho foi utilizada a
biblioteca TensorFlow Object Detection API e uma rede
Faster R-CNN com arquitetura Inception-v2.

Para a deteccdo, as placas de transito foram divididas em
trés classes, sendo elas: regulamentagdo, adverténcia e Pare. O
critério utilizado para a determinagdo das classes foi
correspondente a sua categoria, pois, cada categoria possui um
formato, e conjunto de cores distintos. Algumas placas estao
classificadas na Tabela I. O algoritmo ¢é capaz de reconhecer
16 tipos de placas de regulamentacio, 6 placas de adverténcia,
e a placa de Pare. As placas utilizadas neste trabalho estdo
definidas na Fig. 11.

O detector recebe como entrada uma imagem inteira, essa
imagem ¢ processada pela rede, e por fim, é retornado um
conjunto de dados contendo as regides de interesse (Rols —
Regions of Interest). Para cada regido de interesse que pode
possuir um objeto, estdo vinculadas seis informagdes, sendo
elas: as coordenadas do canto superior esquerdo (xo € yo), do
canto inferior direito (x1 e 1), a classe correspondente ao
objeto de acordo com a Tabela I, e a porcentagem indicando a
probabilidade de a classe estar correta.

TABELA 1
CLASSES DA REDE DE DETECCAO

Amostras de Placas

regulamentagdo

adverténcia

pare

Para decidir qual regido de interesse sera utilizada ou ndo, ¢
definido um parametro threshold. Se a porcentagem for menor
que o threshold, a regido de interesse ¢ descartada, caso
contrario, essa regido de interesse sera utilizada na proxima
etapa.

B. Reconhecimento

Para realizar a classificacdo, foi implementada uma CNN
baseada na arquitetura VGG16 configuragdo D [11]. Apenas
foi reduzida a quantidade de parametros de algumas camadas.
Também foi implementada a arquitetura Inception-v4 [10]
reduzindo a quantidade de modulos. O objetivo de reduzir os
parametros das camadas da arquitetura VGG 16 e a quantidade
de modulos da Inception-v4, foi para diminuir o uso de
memoria e o tempo de treinamento.
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Na Tabela II ¢ possivel visualizar as alteracdes realizadas.
Para o reconhecimento, existem 24 classes, sendo 23 placas de
transito de acordo com o significado, e uma classe especial
que indica quando ndo ha placas de transito, como mostrado
na Fig. 11.

TABELA 1T
VGG16 X ARQUITETURA UTILIZADA
VGG16 Configuracio D Arquitetura Utilizada
Conv3 — 64 Conv3 — 64
Conv3 — 64 Conv3 — 64
max-pooling
Conv3 — 128 Conv3 — 128
Conv3 — 128 Conv3 — 128
max-pooling
Conv3 — 258 Conv3 — 258
Conv3 — 258 Conv3 — 258
Conv3 — 258
max-pooling
Conv3 - 512 Conv3 — 256
Conv3 - 512 Conv3 - 256
Conv3 — 512 Conv3 — 256
max-pooling
Conv3 - 512 Conv3 — 256
Conv3 —512 Conv3 - 256
Conv3 — 512 Conv3 — 256
max-pooling
FC - 4096 FC -2048
FC - 4096 FC —2048
FC - 1000 FC—-2048
FC-24
Softmax

@

8o

0)
_—

()

® ()

Fig. 11. Classes de placas de transito utilizadas no reconhecimento: (a) 20
km/h; (b) 40 km/h; (c¢) 50 km/h; (d) 60 km/h; (e) altura 5,0 m; (f)
estacionamento permitido; (g) proibido estacionar; (h) proibido parar e
estacionar; (i) proibido virar a direita; (j) proibido virar a esquerda; (k) sentido
proibido; (1) proibido retornar; (m) sentido direita; (n) sentido esquerda; (o)
siga em frente ou direita; (p) siga em frente ou esquerda; (q) semaforo; (r)
lombada; (s) rotatoria; (t) faixa de pedestre; (u) estreitamento a esquerda; (v)
estreitamento a direita; (w) pare; (x) ndo placa.

A rede possui uma entrada fixa de 128x128x3, sendo
necessario realizar um redimensionamento nas imagens de
entrada.

Ao realizar o reconhecimento, a rede retorna um conjunto
de dados contendo a probabilidade de cada classe especificada
na Fig. 11. A classe com a maior probabilidade ¢ escolhida, e
a imagem ¢ classificada.
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C. Treinamento do Detector

Foi criado um dataset [19] para o treinamento da rede
Faster R-CNN contendo 5.268 imagens (originais e
rotacionadas). Nesse dataset foi utilizada a técnica de aumento
de dados, que consiste em aplicar filtros e transformagdes nas
imagens. Foram aplicadas rota¢des de 2°, 3°, 5° e 7° no sentido
horario e também no sentido anti-hordrio. A partir do aumento
de dados, 90% das imagens foram destinadas ao treino, e 10 %
das imagens destinadas a validacao da rede.

D. Treinamento da CNN para Reconhecimento

Para construir o dataset [19] de treinamento e validagdo das
redes CNN para reconhecimento, foram segmentadas as placas
de transito das imagens originais e rotacionadas (6.731 placas
segmentadas). Foi criado um script que realiza a segmentagao
de todas as placas de cada imagem, com base nas extragdes
realizadas na constru¢do do dataset de deteccdo. As placas
obtidas foram separadas em pastas devidamente rotuladas com
os nomes das classes.

Apds esse processo, foi realizado o aumento de dados, e
para isso, as imagens de algumas classes foram espelhadas
horizontalmente, por exemplo, a placa de lombada (Fig. 11
(r)) e semaforo (Fig. 11 (q)). Isto foi feito para aumentar a
quantidade de imagens com essas placas, j4 que esse
espelhamento ndo altera o significado do sinal.

O espelhamento também foi aplicado nas placas com
indicag¢do sentido de circulagdo da via (Fig. 11 (m, n)), de
seguir a frente ou a esquerda (Fig. 11 (p)) e também de seguir
a frente ou a direita (Fig. 11 (0)), gerando novas imagens com
significados opostos.

Algumas imagens nao podem ser espelhadas, por exemplo,
proibido virar a esquerda (Fig. 11 (j)), e proibido virar a direita
(Fig. 11 (1)), pois, possuem uma faixa na diagonal que vai de
cima para baixo da esquerda para direita. Se realizar o
espelhamento nas imagens dessas placas, o sinal ficaria
errado.

As imagens foram divididas em dois grupos distintos,
segundo os mesmos critérios para a criagdo dos datasets de
treinamento e validacdo utilizados na detecgao.

E. Obtengdo das Imagens

Para realizar a obten¢do das imagens foi utilizada uma
camera GoPro Hero 5 Black. A camera foi fixada no para-
brisa de um carro, e foram gravados videos nas principais ruas
e avenidas da cidade de Presidente Prudente. Os videos foram
gravados na resolugdo 1920 x 1080 pixels. Para cada video
gravado, foram extraidos frames contendo as placas escolhidas
para compor os datasets de detec¢do e de reconhecimento.

F. Detec¢ao e Reconhecimento

O fluxo de execugdo do algoritmo para detec¢do e
reconhecimento de placas de transito (Fig. 12) utilizado nos
experimentos funciona da seguinte forma: primeiramente, ¢
obtido um frame a partir de um dos videos gravados. Esse
video nao foi utilizado na extra¢do de nenhuma das imagens
utilizadas para construir os datasets para treino das redes.
Cada frame ¢é utilizado como entrada do detector de placas,
que retorna um conjunto de regides de interesse. Para cada
regido de interesse sdo obtidas as coordenadas da placa, a
classe, e uma probabilidade.
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Fig. 12. Fluxo de execugdo do algoritmo.

Cada regido de interesse contendo placa com probabilidade
maior que 30% (valor de threshold definido empiricamente)
foi adicionada em uma lista de possiveis placas. Todas as
regides de interesse da lista servem de entrada para o
algoritmo que implementa a CNN de reconhecimento. O
algoritmo retorna a classe de cada placa, conforme indicado na
Fig. 11, e uma pontuag@o que indica a probabilidade de ser a
classe da placa reconhecida (Fig. 13).

Se a classe retornada for “ndo placa”, a regido de interesse
ndo sera exibida, caso contrario, serd exibida a regido com a
cor correspondente as classes da detecgdo (verde para
adverténcia, amarelo para regulamentagdo, e vermelho para
Pare), juntamente com o titulo da classe retornada pelo
algoritmo de reconhecimento, e a sua respectiva porcentagem.
Na Fig. 13 (a) é mostrada uma imagem com quatro placas
detectadas e reconhecidas, em (b), (c), (d) e (e) estdo as
regides das placas ampliadas.

(d) (e)

Fig. 13. Detecgdo e reconhecimento utilizando um frame como entrada. (a)
representa a imagem completa, (b), (¢), (d) e (¢) mostram as regides ampliadas
das placas detectadas e reconhecidas.

G. Falhas

Na Fig. 14 sdo apresentadas algumas falhas que ocorreram
na detec¢do das placas, na deteccdo e reconhecimento e
apenas no reconhecimento. Na Fig. 14 (a) tem-se uma falha na
etapa de deteccdo pela rede Faster R-CNN, em que a placa
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indicando proibido parar e estacionar ndo foi detectada. Na
Fig. 14 (b) houve uma falha na detec¢do de uma falsa placa de
transito e posteriormente uma falha no reconhecimento, que ao
invés da rede CNN ter indicado como sendo ndo placa, acabou
reconhecendo como placa de Pare. Algo semelhante ocorreu
com a Fig. 14 (c), porém, a rede reconheceu a falsa placa
como sendo uma placa de proibido retornar. Na Fig. 14 (d)
ocorreu uma falha no reconhecimento, em que a rede ndo
identificou corretamente a placa de velocidade. Uma outra
falha no reconhecimento ocorreu na Fig. 14 (e), porém com a
identificacdo de uma placa bem diferente da que ela
representa.

Fig. 14. Algumas falhas que ocorreram na detecgdo das placas, na detec¢do e
reconhecimento e apenas no reconhecimento.

IV. EXPERIMENTOS REALIZADOS

O hardware utilizado tanto para treino quanto para testes foi
um computador com processador Intel 15-4460, 8GB de RAM,
placa de video Nvidia Geforce GTX 1060 com 6GB, e SSD.
Também foram realizados testes com um notebook Dell
Inspiron 15 7559 com processador Intel 15-6300 HQ, 10GB de
RAM, placa de video GTX 960M com 4GB, e SSD. Foi
utilizado o sistema operacional Ubuntu 18.04 LTS em ambos
os computadores. Todos os testes foram realizados com
imagens de resolugdo de 1920 x 1080 pixels.

A tabela III mostra os resultados da detec¢do para 107
imagens contendo 159 placas, que foram escolhidas
aleatoriamente. Vale ressaltar que as imagens escolhidas ndo
estdo em nenhum dataset utilizado para treino. Essas imagens
utilizadas nos experimentos e também os resultados podem ser
encontrados em [19].

Na Tabela III a coluna “Acertos” indica que a placa foi
detectada corretamente, A coluna “Erros” indica que foram
detectadas regides que ndo possui placa, e a coluna “Nao
detectadas” indica que existia placa na imagem, mas a rede
ndo foi capaz de detecta-la.
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TABELA IIT
RESULTADOS DA DETECCAO NAS 107 IMAGENS
Acertos Erros Nao detectadas
Placas 148 11 12
Porcentagem 87,83% 5,82% 6,34%

A tabela IV contém os resultados do reconhecimento das
placas a partir das regides validas (regides que realmente
contém placas) detectadas na etapa anterior (etapa de
detecgdo).

TABELA IV
RECONHECIMENTO POR CLASSE

Arquiteturas VGG 16 Custom Inception v4 Custom
Classes P.l acas nas Acertos Erros Acertos Erros
imagens
(a) 1 0 1 0 1
(b) 3 0 3 0 3
(©) 0 0 0 0 0
(d) 4 2 2 2 2
(e) 0 0 0 0 0
(6] 20 13 7 18 2
() 8 6 2 7 1
(h) 7 4 3 5 2
(i) 11 6 5 8 3
[§)] 8 6 2 7 1
(k) 1 0 1 0 1
(1) 19 17 2 18 1
(m) 1 0 1 1 0
(n) 3 2 1 3 0
(0) 6 4 2 6 0
(p) 9 9 0 9 0
() 3 3 0 3 0
(r) 6 5 1 6 0
(s) 4 4 0 4 0
(t) 4 3 1 3 1
(u) 0 0 0 0 0
) 1 1 0 1 0
(w) 27 26 1 26 1
(x) 13 6 7 5 8
Total 159 117 42 132 27

E possivel realizar o comparativo entre as duas arquiteturas
utilizadas, em que foi possivel verificar que a arquitetura
Inception-v4 obteve melhores resultados que a arquitetura
VGG 16. Na Tabela V ¢ possivel ter uma visdo geral em
relacdo ao reconhecimento das placas, comparando-se as
arquiteturas.

TABELA V
COMPARATIVO DAS ARQUITETURAS DE CNN UTILIZADAS NO
RECONHECIMENTO
Acertos Erros Acertos %
VGG 16 Custom 117 42 73,58%
Inception-v4 Custom 132 27 83,02 %

A Tabela VI mostra um comparativo do tempo de execucio
do algoritmo de detec¢do (usando a rede Faster R-CNN) e
reconhecimento (usando a rede CNN) de placas de transito.
Foram realizados testes de tempo das redes de detecg¢do e
reconhecimento separadamente, e em conjunto. Para realizar o
calculo dos tempos (em milissegundos) foram calculados os
tempos médios das 10 primeiras imagens.

(1]

(3]
[6]

[10]

[11]

[12]
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TABELA VI
COMPARATIVO DE TEMPO DE EXECUCAO EM MILISSEGUNDOS
Detecc¢io Reconhecimento Conjunto
Computador 86,6 5,3 226,2
Notebook 230,6 10,8 408,9

V. CONCLUSOES

A partir dos experimentos realizados, observou-se que
para treinar as CNNs adotadas, quanto maior o numero de
imagens de wuma mesma placa de transito com
caracteristicas semelhantes e fundo diferente, maior é a
acuracia da rede. Também se tornou necessario adicionar
uma classe especial na etapa de reconhecimento, a classe
“ndo placa”, pois, a regido de interesse pode nao conter
placa, ou a placa ndo estd presente no dataset. Com os
resultados obtidos, € possivel verificar que das arquiteturas
utilizadas para se realizar o reconhecimento das placas de
transito, a que apresentou melhores resultados foi a
Inception-v4.

Como trabalhos futuros, seria de grande valia adicionar
novos objetos para se realizar a deteccdio e o
reconhecimento, como, por exemplo, sinais localizados no
chdo, outros tipos de sinais de transito, e aumentar o
nimero imagens nos datasets.
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