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Abstract

This paper presents the preliminary results of the application of a saliency-based attention mechanism to the
problem of traffic sign recognition. This attention mechanism implements a Saliency Map that is constructed
from three image characteristics: intensities, colors and orientations. These characteristics are extracted and
represented by a Gaussian Pyramid (for intensities and colors) and by a Steerable Pyramid (for orientations).
Subtraction between pyramid levels produces feature maps that are combined to form the Saliency Map.
This map is used to guide the selection of the most interesting regions and an inhibition mask is used
to prevent repeatedly analysing a same image region. The attention mechanism constitutes the Detection
Module of a traffic sign recognition system. Results have shown that the attention machanism allowed a
drastic reduction in the number of points to be analysed in each image frame.
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Resumo

Este Artigo apresenta os resultados preliminares da aplicacdo de um mecanismo de atencdo visual ao prob-
lema do reconhecimento de sinais de triafego. Este mecanismo implementa um Mapa de saliéncia que é
construido a partir de trés caracteristicas da imagem: intensidades, cores e orientagdes. Estas caracteristicas
sao extraidas e representadas por uma Pirdmide Gaussiana (para intensidades e cores) e por uma Pirdmide
Direcional (para orientacoes). Subtracdo entre os niveis da piramide produz mapas de caracteristicas que
sdo combinados para formar o Mapa de Saliéncia. Este mapa é usado para guiar a selecdo das regioes de
maior interesse e uma mascara de inibicao é usada para impedir que uma regiao seja analisada mais de uma
vez. O mecanismo de atencdo apresentado neste trabalho constitui o Médulo de Deteccao de um sistema de
reconhecimento de placas de sinalizacdo. Os resultados mostraram que o mecanismo de atencdo permitiu
uma drastica redugdo no numero de pontos a serem analisados em cada imagem.
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1 Introdugao

Dirigir um veiculo é uma tarefa intensiva de processamento de informacao visual, na qual o reconhecimento
de sinais de triafego ocupa um papel fundamental. Relatos mostram que uma grande quantidade de colisGes
em cruzamentos e choques frontais de veiculos seriam evitados se o motorista tivesse meio segundo adicional
para reagir, e que a falta de atencdo é a causa de muitos acidentes [9]. O trabalho apresentado neste artigo é
parte de um projeto maior que objetiva construir um sistema para localizar e reconhecer placas de sinalizacdo
em imagens capturadas de um veiculo em movimento.

Este trabalho estd inserido no contexto dos Sistemas de Apoio ao Motorista (Driver Support Systems -
DSS) [11]. A principal funcido de um DSS é aumentar a seguranca e o conforto de dirigir. O sistema pode
informar, por exemplo, a presenca de animais na pista, o limite de velocidade permitido, condi¢des anormais
da estrada etc, aumentando efetivamente a seguranca do motorista e dos passageiros. Podemos citar como
tarefas de um DSS: a detec¢do das marcas da estrada (limites da estrada); a detecgdo e o reconhecimento
de sinais de tréfego (palcas, seméforos, sinais pintados na pista, etc.); e a deteccdo de obsticulos (veiculos,
pedestres, animais, etc.). Fornecer informacoes sobre sinalizagao talvez seja uma das tarefas mais importantes
de um DSS. No que diz respeito a seguranca de trafego, a sinalizacdo desempenha um papel fundamental.
Na sua grande maioria, as estruturas utilizadas para sinalizar ruas e estradas transmitem informagoes sobre
possiveis riscos como por exemplo, placas que indicam limite de velocidade, placas que indicam a possivel
presenca de animais na pista, indicacdo de faixa continua etc. Muitas vezes, os motoristas nao respeitam a
sinalizacdo por pura desatencio, ou por estarem em situacoes de trafego intenso. Em momentos como este,
um sistema de deteccdo e reconhecimento de sinais de trafego pode funcionar como um co-piloto e fornecer
informacdes que normalmente seriam ignoradas pelo motorista.

Uma caracteristica fundamental dos sistemas visuais bioldgicos é a capacidade de detectar rapidamente
partes interessantes no estimulo visual de entrada [10]. Esta habilidade, chamada de atencdo visual, é uma
maneira de reduzir a quantidade de informacao visual de entrada para um tamanho manejavel, de tal forma
que tarefas com processamento complexo possam ser realizadas por recursos computacionais limitados [7].
Em sistemas computacionais baseados em visao, os mecanismos de aten¢ao visual sdo responsaveis por alocar
recursos de processamento para as regioes mais significativas da cena visual. Neste caso, apenas a informagcao
essencial na realizagdo da tarefa é analisada, e a grande quantidade de detalhes irrelevantes é ignorada. A
principal vantagem na utilizacdo deste tipo de mecanismo é o aumento significativo na eficiéncia do sistema.

Neste trabalho, foi utilizado um mecanismo de atencdo visual para compor o Mddulo de Deteccao do
sistema responsavel por selecionar as regides de interesse nas imagens de entrada. Este artigo aborda a
construcdo deste mecanismo de atencdo, além dos resultados preliminares da sua aplicagdo na localizacdo
de placas de sinalizagdo em imagens de ruas e estrada. Na proxima secao descreveremos brevemente alguns
trabalhos revisados na area de atencdo visual. Na Secdo 3 apresentamos a arquitetura geral do sistema, e
na Secdo 4 destacamos o Mddulo de Deteccao. Os experimenos com este médulo e os resultados alcancados
sdo apresentados na Secdo 5. Finalmente, na Secdo 6, sdo apresentadas as conclusdes e 0s préximos passos
do projeto.

2 Trabalhos Correlatos

A maioria dos modelos de atencdo bottom-up segue a hip6tese de Koch e Ullman [8], onde varios mapas
de caracteristicas alimentam um nico mapa mestre ou mapa de saliéncia. O que diferencia estes modelos
sdo as estratégias utilizadas para representar e extrair a saliéncia. O mapa de saliéncia é um mapa escalar
bi-dimensional cuja atividade representa topograficamente a saliéncia visual [4]. Uma regido ativa em um
mapa de saliéncia codifica o fato desta regido ser saliente, ndo importando se ela corresponde, por exemplo,
a uma bola vermelha no meio de bolas verdes, ou se corresponde a um objeto se movendo para a esquerda
enquanto outros se movem para a direita. A seguir descreveremos alguns trabalhos mais especificos na drea
de atencao visual.

Tsotsos e Culhane [2] propuseram um modelo composto de uma hierarquia de processamento e um “raio
de atencao” que guia a selecdo das regioes de maior interesse. O raio atravessa a hierarquia, passando através
das regides de maior interesse e inibindo as regides que ndo sdo relevantes. No nivel mais baixo, o prototipo é
compreendido de uma representacio hierarquica do estimulo visual de entrada. Cada unidade da hierarquia
computa uma resposta de soma de pesos a partir de suas entradas no nivel abaixo. Uma zona inibida e uma
zona de passagem sdo delineadas por um raio que “brilha” através de todos os niveis da hierarquia. A zona
de passagem atravessa o vencedor em cada nivel e a zona inibida cerca esses elementos, que competem em um
processo winner-takes-all (WTA). Embora trabalhe com a idéia de saliéncia, usando medidas como: brilho,
movimento, contraste, curvatura, cor, linhas retas longas e outras, o modelo ndo implementa efetivamente
um mapa de saliéncia.



Uma outra arquitetura, proposta por Milanese e colegas [10], utiliza uma estratégia hibrida, integrando
indicios bottom-up e top-down, e considera tanto imagens estaticas quanto seqiiéncias de imagens. No caso de
imagens estaticas, o subsistema bottom-up analisa a estrutura de cor RGB corrente e extrai a saliéncia. Isto
é feito em dois estdgios: no primeiro estagio sdo extraidos mapas de caracteristicas (orientacdo, curvatura,
contraste de cor) e um nimero correspondente de mapas de conspicuidade (conspicuity maps - C-maps), que
realca regides de pixels amplamente diferentes das regidoes ao seu redor; o segundo estagio é representado
por um processo de integracdo que une os C-maps em um simples mapa de saliéncia. Uma técnica de
reconhecimento de objetos baseada em Memodria Associativa Distribuida (Distributed Associative Memory -
DAM) é usada para detectar regides da imagem que casam com alguns modelos armazenados. A saida da
DAM, chamada de mapa de atencdo top-down, representa uma entrada adicional para o processo que define
o mapa de saliéncia. No caso da variacdo de tempo, a seqiiéncia de imagens é analisada por um subsistema
de alerta, que usa uma representacao piramidal do estimulo de entrada para detectar objetos em movimento
contra um background estatico. Este caminho é normalmente ineficaz, até que um objeto eventualmente
entre no campo de visao. Quando isto ocorre o subsistema toma o controle sobre o resto do sistema e provoca
um movimento atencional.

No trabalho de Sela e Levine [13] é apresentado um sistema de atengdo visual bottom-up para guiar
a fixacdo de um sensor inspirado na arquitetura da retina humana. Os pontos de fixacdo, ou pontos de
interesse, sdo definidos como os centros de regides simetricamente cercadas, com base nos contornos da
imagem. Esses pontos sao modelados como as intersecoes das linhas de simetria em uma imagem. Para
encontrar as linhas de simetria e suas orientacdes, é utilizada uma medida de simetria baseada nos centros
das arestas co-circulares. Duas arestas sdo co-circulares se um circulo pode ser desenhado de tal forma que
elas sejam tangentes. O centro da co-circularidade é definido como o ponto central deste circulo, assim
como o raio da co-circularidade é definido como o raio do circulo. Para a validacdo desta abordagem, os
pontos de interseccao das linhas de simetria sdo comparados com as descobertas psicofisicas apresentadas no
trabalho de Kaufman e Richards [6]. Para cada possivel ponto de fixac¢do é atribuida uma magnitude, que
depende de dois fatores: (1) Os dngulos que separam as arestas que contribuem com as linhas de simetria e
(2) O grau de “fechamento” de cada ponto. Os pontos de alta saliéncia sdo agrupados, e um simples ponto
central é determinado para a fixacdo. O algoritmo computa pontos de interesse tanto para uma imagem
foveal mapeada em coordenados retangulares, quanto para uma imagem periférica mapeada em coordenadas
log-polar. O sistema foi implementado em uma rede paralela de processadores, que facilita um desempenho
préximo ao tempo real, e foi testado no reconhecimento de faces e com imagens de cenas ao ar livre.

Um modelo de atencdo visual baseado em saliéncia para analise de cenas rapidas foi proposto por Itti e
colegas [5]. Neste modelo, a entrada visual é decomposta em um conjunto de mapas de caracteristicas (ex.
cores, intensidades, orientacoes etc.) e as diferentes regides espaciais competem pela saliéncia dentro de cada
mapa. Cada caracteristica é computada por um conjunto de operagoes lineares de Centro-Vizinhanca (center-
surround) semelhantes a campos receptivos visuais. As operagdes de Centro-Vizinhanga sao implementadas
como diferencas entre escalas finas e grossas de uma representagdo piramidal. A normalizacdo e a combinagdo
através da escala dos mapas de caracteristicas, produz, para cada caracteristica, um mapa de conspicuidade.
A diferenca através da escala entre dois mapas é obtida pela interpolacdo para a escala mais fina e pela
subtracao ponto-a-ponto. Os mapas de conspicuidade sdo normalizados e somados, produzindo uma entrada
final para o mapa de saliéncia. Este mapa é dotado de dinamicas internas que provocam movimentos
atencionais. Em qualquer dado tempo, uma rede neural winner-take-all seleciona as regides mais ativas
no mapa de saliéncia e atrai o foco atencional para a regido mais saliente. Subseqiientemente, a regido
selecionada é inibida no mapa de saliéncia, tal que o sistema desloca o foco para a préxima regido mais
saliente, favorecendo o processo de busca.

3 Arquitetura Proposta

Para a construcdo do nosso sistema, ndés propusemos uma arquitetura hibrida contedo dois mddulos princi-
pais: um para localizar regioes de interesse na imagem, onde existem maiores probabilidades de se encontrar
as placas de sinalizagdo (Mddulo de Deteccdo), e outro para o classificar as regices selecionadas (Médulo de
Reconhecimento), conforme mostra a Figura 1. Este artigo enfoca o Mddulo de Detecao.

O Médulo de Deteccdo do sistema utiliza um mecanismo de atencdo visual para localizar as regides de
interesse na imagem de entrada. Apds a pesquisa bibliogéfica decidimos adaptar o modelo posposto por
Itti e colegas [5] ao nosso problema. Uma das principais vantagens deste modelo é o fato dele trabalhar
com o conceito de “Saliéncia Visual”. Neste caso particular de modelo atencional Bottom-up, um Mapa de
Saliéncia é gerado e depois usado como base para a selecio das regides de interesse. O ponto principal é que
o mapa codifica o fato de um dada regido ser saliente, ndo importando qual caracteristica a torna saliente.
Portanto, a utilizacdo de tal mecanismo, torna possivel uma futura adaptacido do sistema para detectar e
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Figura 1: Arquitetura geral do sistema: os retdngulos representam os dados e os retangulos arredondados
representam os processos

reconhecer outros tipos de objetos.

O contexto do problema investigado envolve padroes previamente conhecidos (placas de sinalizagéo) e a
necessidade de um sistema capaz de aprender tais padroes. Sendo assim, a aplicacdo de uma técnica que
utiliza uma aprendizagem supervisionada é possivel. Diante disso, decidimos utilizar uma Rede Neural Mul-
tilayer Perceptron com algoritmo de treinamento Backpropagation (MLP-BP), para a tarefa de classificacao
(Médulo de Reconhecimento), por se tratar de uma técnica de classificacdo tradicional e de facil utilizagao.

A Rede MLP-BP utilizada é formada por trés camadas. O nimero de neurdnios na camada de entrada é
definido em funcdo do tamanho das imagens (regides selecionadas pelo Médulo de Detecgéo). Para a definir
o numero de neurénios na camada escondida foi realizado um experimento simples que determinou a melhor
configuracdo. A camada de saida tem nimero de neur6nios correspondente ao nimero de classes que formam
os conjuntos de treinamento e teste. A partir da arquitetura da camada de saida, é utilizada como regra
de classificacdo a estratégia winner-takes-all. Nesta estratégia, o neurdnio que responde com o maior valor
de saida corresponde & classe cujo padrao apresentado pertence, na interpretacdo da rede. O Moédulo de
Reconhecimento é formado por varios classificadores bindrios, onde cada classificador é uma Rede MLP-BP
treinada para duas classes de imagens. A partir de uma estratégia de votacido que utiliza as respostas dos
classificadores bindrios, o Médulo de Reconhecimento indica a qual classe pertence a regido selecionada pelo
Médulo de Detecgao. Maiores detalhes sobre o Mddulo de Reconhecimento podem ser encontrados em [12].

Filtros de pré-processamento sdo aplicados, tanto nas imagens selecionadas manualmente e que foram
utilizadas para treinar o classificador neural, quanto nas regides selecionadas pelo Médulo de Deteccao. Este
pré-processamento segue a seguinte ordem: conversao das imagens para niveis de cinza, aplicacao de um blur
gaussiano e equalizacao de histograma. Na préxima secao serao discutidos os detalhes de implementacao do
Moddulo de Deteccao, o qual é o foco principal deste trabalho..

4 O Mobdulo de Deteccao

Para diminuir a complexidade da busca visual, é essencial a utilizacdo de uma estratégia capaz de localizar
automaticamente objetos de interesse dentro de uma cena. Tsotsos [15] mostrou que a maior contribuicio
para a diminuicdo dessa complexidade, em sistemas baseados em visdo, é a atencdo visual. A Figura 2
mostra a arquitetura do Médulo de Deteccao do nosso sistema, que é uma adaptacao do modelo proposto
por Itti e colegas [5].

A entrada para este mdédulo é provida na forma de imagens coloridas, digitalizadas em uma &rea de
352X240 pixels (Figura 3(a)). O primeiro processo realizado é uma filtragem linear, que extrai caracteristicas
visuais primitivas das imagens. Trés tipos de caracteristicas sao extraidas: intensidades, cores e orientacoes.
A imagem de intensidades, definida como I, é a imagem de entrada em niveis de cinza. A partir do sistema
RGB, quatro imagens de canais de cores sdo extraidas: R = r — (g +b)/2 para o vermelho, G = g — (r+b)/2
parao verde, B =b—(r+g)/2 paraoazuleY = (r+g)/2—|r —g|/2—b para o amarelo. A Figura 3 mostra o
exemplo de uma imagem de intensidades e dos canais de cores extraidos a partir da imagem de entrada. Tanto
para a imagem de intensidades quanto para as imagens de canais de cores sao geradas piramides gaussianas
com cinco niveis, fornecendo uma representacido multi-escala. Para a geracdo das pirdmides utilizamos um
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algoritimo cldssico apresentado no trabalho de Burt e Adelson [1]. O mesmo algoritmo ¢ utilizado depois
para gerar a interpolacao das imagens.

(f)

Figura 3: Exemplo da filtragem linear. (a) Imagem de entrada, (b) imagem de intensidade e respectivos
canais de cores R (c), G (d), B (e) e Y (f).

As orientagoes sdo obtidas a partir da imagem I aplicando-se Filtros Direcionais (Steerable Filters) [3]
em quatro orientagdes (0°, 45°, 90°, 135°), e gerando uma pirdmide direcional (Steerable Pyramid)[14]* para
cada orientacdo. A Figura 4 mostra o exemplo de uma Piramide Gaussiana e de uma Pirdmide Direcional.

O processo chamado de Diferencas Centro-Vizinhaca na Figura 2, é implementado como a diferenca
entre as escalas (denotado por ©), ou seja, o centro é um pixel da imagem na escala ¢ € {1,2} da pirAmide
Gaussiana, e a vizinhaga é o pixel correspondente em outra imagem na escala v € {3,4} da pirdmide.
A diferenga é obtida pela interpolac¢do das imagens para a escala original (base da pirdmide) e subtracao
ponto a ponto (diferenca entre os pixels). A utilizagdo de vérias escalas produz extragido de caracteristicas
multiescala, resultando em 28 Mapas de Caracteristicas (M (). O primeiro conjunto de mapas é construido
a partir do contraste de intensidades, num total de 4 mapas (Equacdo (1)). Nos mamiferos, o contraste
de intensidade é detectado por neur6nios sensiveis a centros escuros com vizinhanca clara, e por neurénios
sensiveis a centros claros com vizinhamga escura.

Z(e,v) = [I(c) © I(v)] (1)

O segundo conjunto de mapas é similarmente construido a partir dos canais de cores, num total de
8 mapas (Equagdes (2) e (3)). A inspiragdo biolégica para a construcdo desse conjunto de mapas é a
existéncia, no cértex visual, do chamado Sistema de Cores Oponentes: no centro de seus campos receptivos,
neurdnios sao excitados por uma cor e inibidos por outra e vice-versa. Tal sistema existe para vermelho/verde,
verde/vermelho, azul/amarelo, amarelo/azul.

RG(c,v) = |(B(c) = G() © (G(v) — R(v))| 2)
BY(c,v) = [(B(c) =Y () © (Y (v) — B(v))| 3)

O terceiro conjunto de mapas é constituido a partir de informagoes de orientacio local, num total de 16
mapas (Equacgio 4). Estes mapas sdo inspirados em neurdnios do cértex visual sensiveis aos contornos de
uma imagem.

O(e,v,0) =|0(c,0) © O(v,8)], (4)

Para construir o Mapa de Saliéncia(M S), os Mapas de Caracteristicas nas diversas escalas sdo somados
ponto-a-ponto, (denotado por @), como mostra as Equacdes (5), (6) e (7), resultando em um Mapa de

IPara a contrucio da Piramide Direcional, nés adaptamos o cédigo fonte e os filtros Kernel desenvolvidos por Simoncelli e
Freeman, os quais estdo disponiveis via ftp anénimo em: ftp.cis.upenn.adu:pub/eero/steerpyr.tar.Z
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Figura 4: Exemplo da representacio piramidal utilizada no modelo. Piramide Gaussiana (a) e Piramide
Direcional (b), geradas a partir da imagem de intensidades (Figura 3(b)).

Counspicuidade (M C') para cada caracteristica (intensidades, cores e orientagdes). A motivacao para a criacio
dos trés canais separados é a hipdtese de que caracteristicas similares competem pela saliéncia, enquanto
que caracteristicas diferentes contribuem independentemente para o Mapa de Saliéncia [5].

=P PNI(,v)) (5)
C =P PV (RG(c,v)) + (BY(c,v))] (6)

2 4
0= > N(@ EBN(O(C,U,H))) (7)

9€(0°,45°,90°,135°)

O propésito do M S é representar a conspicuidade (saliéncia) em cada regido do campo visual por uma
quantidade escalar, e guiar a selecdo das regides atendidas, baseado em uma distribuicdo espacial. Os
trés mapas de conspicuidade sdo normalizados e somados, resultando em uma entrada final para o Mapa
de Saliéncia (Equagdo 8). Um operador de normalizagio A'(.) é utilizado para suprir a auséncia de uma
supervisao top-down. N(.) consiste em: 1) normalizar os valores no mapa para um intervalo fixo [0..M],
com o objetivo de eliminar diferencas de amplitude dependentes da modalidade (no nosso caso M=255); 2)
encontrar a regido de maximo global do mapa M e computar a média m de todas as outras maximas locais;
3) multiplicar globalmente o mapa por (M — m)?.

§ = (N (@) + N (@ + N(O)) (8)

Os passos do algoritmo para implementacdo do Médulo de Detecgao discutidos até agora, sdo baseados
no modelo de Itti e colegas [5]. A principal modificacdo na nossa implementagio esta na estratégia utilizada
para a selecdo das regides de interesse e na estratégia de inibicdo das regides ja atendidas. Inicialmente néds
implementamos uma estratégia de ordenacao dos pixels de maior valor e de inibicdo das regides atendidas,
com o objetivo de validar a utilizacdo do M S na selecdo das regides de maior interesse. A cada passo, um
ponto no mapa de saliéncia é selecionado e uma maéascara de inibicao circular preenchida com intensidades
nulas é desenhada ao seu redor. Este procedimento inibe todos o pontos presentes no circulo, impedindo que
esta regido seja tratada novamente. O diametro do circulo (40 pixels) é baseado na dimensio dos objetos
(placas de sinalizacéo) presentes nas imagens do subconjunto utilizado, diminuido assim o risco de inibir uma
placa vizinha a uma regido anteriormente atendida. A Figura 5 mostra o Mapa de Saliéncia final (a) gerado
a partir da imagem de entrada (d), a inibicdo das regides atendidas (b) e (c) e a selecdo das respectivas



regioes na imagem de entrada (e) e (f). Os resultados dos experimentos com o mecanismo de atencdo sao
apresentados na préxima se¢ao.

Figura 5: Exemplo da selecdo de regides de interesse. Mapa de Saliéncia (a), inibicdo das regides atendidas
(b) e (c), imagem de entrada (d) e selecido das regiGes salientes na imagem de entrada.

5 Experimentos e Resultados

A base de dados utilizada nos experimentos é formada por imagens extraidas de um video digital. Este
video foi filmado a partir de um veiculo em movimento durante uma viagem com dia claro, no trecho de
aproximadamente 120Km que separa as cidades de Jodo Pessoa/PB e Campina Grande/PB, Brasil. Tais
imagens incluem cenas com segmentos de estradas rurais e urbanas. O hardware de aquisicdo consistiu de
uma camera CCD comum em um tripé, montado na frente do assento direito do veiculo, sem mecanismo
de estabilizacdo. Apds a aquisicdo, o video foi particionado em frames e cada um deu origem a uma nova
imagem colorida, com dimensdo 352X240 pixels. A partir do conjunto total de imagens, foram selecionadas
apenas aquelas que continham sinais de trafego (placas de transito). Para os experimentos que descreveremos
a seguir foi utilizado um subconjunto com 15 imagens com exemplos variados de placas. Um total de 16
placas estao presentes no subconjunto, sendo 14 imagens com uma placa e uma imagem com duas placas.

Inicialmente, nds aplicamos o algoritmo ao subconjunto de imagens, fixando um nimero de regides (K)
a serem selecionadas. No primeiro experimento assumimos K=5, ou seja, as cinco regioes mais salientes no
M S sao selecionadas. Com esta primeira estratégia as regides com placas de 12 imagens foram selecionadas,
correspondendo a 75% do total de imagens. Dentre as imagens que tiveram placas selecionadas, 11 imagens
correspondem a trechos de rodovias e uma imagem corresponde a um trecho de rua urbana. Em geral,
essas imagens sdo formadas por vegetacdo, estrada, céu, a placa e algumas vezes por outros veiculos, isto é,
imagens com poucas estruturas presentes. J4 as imagens que ndo tiveram placas selecionadas em nenhuma
das cinco regides mais salintes correspondem apenas a trechos de ruas urbanas, e sdo formadas por por muitas
estruturas. Como j4 foi dito anteriormente, o MS do modelo representa as regides mais salientes da imagem,
nao importando qual caracteristica torna essas regides salientes. Devido a essa propriedade, as imagens
formadas por muitas estruturas poderdo conter varias regides mais salientes que as placas, implicando em
um nimero maior de regides analizadas para que a placa seja selecionada. O valor de K foi incrementado
a partir de 1 até que as placas nessas imagens fossem selecionadas. O grafico da Figura 6 mostra as taxas
percentuais de localizacdo das placas, com relagdo ao nimero de regides de interesse selecionadas. Apenas
em uma imagem a placa nao foi selecionada, pois um ponto de alta saliéncia na sua vizinhana inibiu a regido
saliente onde ela se encontrava.

Analisando os resultados do ponto de vista da complexidade computacional associada ao niumero de
pontos a serem analisados na imagem, podemos notar que, foi possivel localizar 75% das placas examinando-
se apenas 0,0059% (K=5) de todos os pontos da imagem. Mesmo quando K asumiu seu maior valor (K=19),
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Figura 6: Taxas Percentuais de localiza¢do das placas no subconjunto de imagens quando consideramos um

numero K de regides selecionadas.

o percentual de pontos examinados com relacdo ao total de pontos da imagem foi de apenas 0,0225%. O
grafico da Figura 7 mostra os percentuais de pontos selecionados nas imagens do subconjunto utilizado nos

testes.

Com o objetivo de reforcar a validade dos resultados alcancados nos experimentos com o mecanismo
de atencao, foi implementado um algoritmo para gerar pontos de interesse randdémicos. Para cada imagem
foram gerados dez pontos, e definida uma distdncia minima entre o pontos igual a 20 pixels, simulando a
maéascara de inibicao. Dentre todos os 150 pontos, apenas um coincidiu com uma regiao que contém uma
placa, o que demonstra que o mecanismo de atencao estd desempenhando um papel muito mais importante

do que uma simples selecao aleatéria de pontos de interesse.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho discutiu detalhes da implementacio de um mecanismo de atencdo visual e os resultados
preliminares da sua aplicacdo na localizacdo de placas de sinalizacdo em imagens de ruas e estradas. O
mecanismo de atencdo utiliza um Mapa de Saliéncia que representa topograficamente as regioes de interesse
na cena visual. O Mapa de Saliéncia é utilizado para guiar a selecdo dos pontos de maior valor. As regides
ao redor dos pontos selecionados sao inibidas por uma maéscara circular preenchida com intensidades nulas,
com o objetivo de evitar que regides salientes sejam atendidas mais de uma vez.
Os resultados alcacados indicam que o mecanismo implementado é apropriado para a solu¢iao do problema
investigado. Com a utilizacdo deste mecanismo foi possivel reduzir drasticamente o nimero de pontos
atendidos. Uma caracteristica importante na selecao das placas é a quantidade de estruturas presentes na
imagem. Quanto maior o nimero de estruturas maior o numero de regides selecionadas até que uma placa
seja localizada. Podemos concluir que o modelo é mais eficiente quando analisa imagens de estradas e menos
eficiente quando analisa imagens de ruas urbanas. Um outro fator determinante para a selecdo dos objetos
de interesse na cena é natureza das regides ao redor desses objetos. Tal fator é determinado pelas operacoes
do processo chamado de Diferenca Centro-vizinhanca, que valorizam as diferencas entre um pixel e a regidao
ao seu redor. Assim, as imagens de estradas tiveram as placas presentes em um nimero menor de regides
de interesse, j4 que na maioria delas existe uma regido homogénea como background (vegetagio e céu), por

tras das placas.

O préximo passo do projeto serd a integracdo dos dois principais médulos do sistema, Deteccdo e Re-
conhecimentos. As imagens previamente selecionadas pelo mecanismo de atenc¢io, servirdo de entrada para
a Rede Neural que deverd classificd-las. Estdo previstas novas aquisi¢cdes de imagens, com o objetivo de



0.025 T T T T T X T K T
Percentual de pontos analisados por imagem —+—
5
(=)}
I
£
©
©  0.02 R
%]
o
1S
o
o
()
=l
8
S8 0.015 |- 1
<4
[}
IS
2
= ‘ f
© \ /\
g 001f \ [\ e
Q \ / \
« | /o
4] \ [
g | / \
8 \ /
iy / \
£ -~ \
© 0.005 ™ ~ / .
% \\ / \
£ e - A
5 ~ ~ \
° > > \
o \
o +
0 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Imagem

Figura 7: Percentuais de pontos analisados até que uma placa tenha sido selecionada, nas imagens do
subconjunto de testes. Note que a imagem 3 nao teve a placa selecionada, ja que a selecdo de um ponto
vizinho muito préximo inibiu a regido onde a placa estava localizada. A linha horizontal representa o
percentual médio.

enriquecer os conjuntos de treinamento e teste da Rede Neural, bem como realizar novos experimentos com
mecanismo de atengao.
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