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Abgtract: The number of motorcycles in the world has
grown rapidly in recent years because it is a more
flexible transportation and faster when you are in
traffic. This increase in such transportation to the
recklessness of drivers involved in a very high nuber
of accidents. The helmet is a mandatory safety iterior
bikers, but many drivers do not use or use incorretty.
Automatic detection of non-helmet use by a computer
system, aims to improve the monitoring of traffic ad
enable its large-scale deployment. Thus, this studyims
to classify images where motorcyclists are or areaot
using the helmet, this classification is done using
committee machines, which aims to use a combinatiaf
several experts to reach a comprehensive decisidmat is
supposedly superior to that reached by any of them
acting alone.

Helmet

Keywords. Committee Machine; Classifier;

Detection.

Resumo: O numero de motocicletas no mundo vem
aumentando muito nos Ultimos anos, devido ela seru
transporte mais flexivel e mais rapido quando se &sno
transito. Este aumento de tal transporte com a
imprudéncia dos condutores implicou em um ndmero
muito alto de acidentes. O capacete € um item de
segurancga obrigatério para os motociclistas, mas nitos
dos condutores ndo utilizam ou utilizam incorretamate.

A deteccdo automatica do ndo uso de capacete, panu
sistema computacional, tem como objetivo aperfeico®
monitoramento do trafego e viabilizar sua implantaéo
em larga escala. Dessa forma, este trabalho tem por
objetivo classificar imagens onde os motociclistasstao
ou nao utilizando o capacete, esta classificagaofdta
usando maquinas de comité, que tem por objetivo
utilizar a combinacgéo de varios especialistas parghegar

a uma decisdo global que é supostamente superior
aquela alcancavel por qualquer um deles atuando
isoladamente.

Palavras-chave: Maquina de Comité; Classificador;
Detecgéo de Capacete.

I. INTRODUCAO

Motociclistas estdo sempre sujeitos a sofrerem
acidentes mais graves devido a sua falta de segauran
por utilizarem um transporte menor e mais fragil.
Segundo o Departamento Nacional de Transito
(DENATRAN), no Brasil, existem aproximadamente
19,3 milhdes de motocicletas [1]. De acordo com o
Departamento Nacional de Infraestrutura de
Transportes, em 2011 foram registrados no Brasil
34.635 acidentes envolvendo motociclistas [2]. Eest
acidentes, muitos sdo fatais devido a ndo utilzagh
capacete.

Nos Estados Unidos, em 2013, o Departamento de
Transportes publicou que aproximadamente 93 mil
pessoas sofreram acidentes de motocicleta. Deste
namero, 1,85 mil pessoas néo utilizaram o capazete
vieram a oObito [3].

Diante dessa questdo, um sistema de deteccdo
automatica da nédo utilizagdo de capacete apresenta-
como uma ferramenta fiscalizadora para forcar o0 uso
correto do principal equipamento de seguranca dos
motociclistas. O uso de tal sistema possibilitama
aumento no poder de fiscalizacdo e aplicacdo da lei
do uso do capacete. Tal fato propiciaria uma remluca
no nimero de acidentes graves, bem como nos gastos
publicos do sistema de salde com eventos dessa
natureza.

Muitos sistemas de monitoramento vém sendo
estudados e desenvolvidos. Em [4] foi desenvolvido
um sistema que detecta e classifica, motocicletas e
capacetes utilizando algoritmos de classificacdo. O
diferencial do nosso trabalho é a combinacdo do
conhecimento de varios classificadores para obter
uma Unica saida que seja superior a dos
classificadores isoladamente. Tal combinacdo &
chamada de maquina de comité.

Este trabalho propbe a aplicacdo de maquinas de
comité ao problema da detec¢do do uso de capacete
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por motociclistas. Maquina de comité é um algoritmo  Chiverton [5] descreveu e testou um sistema para
de aprendizado de maquina que emprega a estratégia classificacdo automatica e rastreamento de
dividir e conquistar na qual as respostas de nhddtip motociclistas com e sem capacetes. O sistemaautiliz
especialistas sédo combinadas em uma resposta Unica. classificador Maquina de Vetor de Suporte,
Esta resposta combinada deve ter desempenhmeinadas com histogramas derivados dos dados de
superior a qualquer um de seus especialistas, cagbagem da regido da cabeca dos motociclistas, que
contrario ndo seria necessario a utilizacdo da maqu utilizam fotografias estaticas e quadros de imagem
de comité. individuais a partir dos dados de video. O método

obteve uma alta taxa de acerto nos seus resultados,

. O esbogo do sistema desgnvolwdo neste tr"’Ib"’llhl%as 0 nimero de imagens na fase de teste foi pouco.
€ mostrado na Fig. 1, onde é apresentado o resumo

das etapas do sistema para o processo de Em [6] é proposto um sistema que detecta
classificagéo. automaticamente os motociclistas que ndo utilizam o

. . .. _.capacete. O sistema extrai objetos em movimento e
Na Secdo seguinte falaremos dos principaig Jcdifica-os  como  “motocicleta” ou  “nao-

g]%b?}nlgi rféaféoﬁﬁ‘g? d%lt’gceggoé\éeg aagglgaﬁ":)sg%otocicleta" com base nas caracteristicas extraidas
q ¢ P ; % propriedades da regido utilizando o classificad

Il o descritor é apresentado. Os classificadore 'NN. Depois de classificadas, as motocicletas, &
utilizados séo abordados na Secédo IV. A maquina dg : ' !

comité proposta é abordada na Secio V. Os métod egmentada a regido da cabeca dos motociclistas,
prop >€¢ C anualmente. O sistema classifica “capacete e nao-
de avalicdo dos resultados estdo na Secdo VI.

Secdo VIl é feito um levantamento dos resultados pacete” utiizando o K-NN com base em
€cao v S ~ Raracteristicas derivadas de quatro secdes daoregid
discussfes. Por Ultimo, as conclusdes e trabalhqb'_se

futLros sio mostrados na Secao Vi gmentada da cabeca. Os autores mostraram em seus
¢ : resultados que para a deteccao do capacete, ddaxa
acerto foi de 89%. Vale ressaltar que as imagens da

ClaSSIﬁca(}aO regido da cabeca foram cortadas manualmente.
Tang et al. [7] propuseram um sistema de
Imagem Segmentada reconhecimento facial dinamico utilizando maquinas
de comité, comparando-as com as estruturas que nao
\|/ envolvem o sinal de entrada (estrutura estatieaay
Descritor que utilizam o sinal de entrada (estruturas dinasjic

com objetivo de melhorar no desempenho global. Eles
mostraram nos resultados que a utilizacdo das
| magquinas de comité tornou o sistema mais eficaz.

| Classificadores

Shi et al. [8] propuseram um sistema de
identificacdo de gas com base na maquina de comité.
Eles usaram a combinagcdo de cinco classificadores
diferentes: K vizinhos mais préximos (K-NNSs),
Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP), Funcao de
Base Radial (RBF), Modelo de Mistura Gaussianas

Maquina de Comité

S (GMM) e analise probabilistica dos principais
componentes (PPCA). Os autores comprovaram com
Figura 1. Etapas do Sistema. experimentos que a eficacia do sistema obteve uma
maior precisdo em comparacdo com os classificadores
Il. TRABALHOS RELACIONADOS individualmente.

O trabalho de Rodrigues [4] tem por objetivo  E proposto no trabalho de Su e Basu [9] um
estudar e implementar métodos para a deteccdfstudo do desempenho das funcdes de rede de
automatica de motociclistas em vias publicas com @assagem na maquina de comité. Os autores testaram
intuito de identificar o ndo uso do capacete. F&®, 3 capacidade do sistema com o problema da imagem
eles utilizaram imagens de transito capturadas pafeblurring Eles utilizaram uma maquina de comité
uma camera de video. A partir das imagens, difesent dinamica para combinar com as saidas de varios
atributos foram utilizados através dos descritore%specianstaS, onde obtiveram uma melhoria
Histogram of Oriented Gradient{HOG), Local sjgnificativa sobre as imagens que sdo produzidas a

Binary Pattern(LBP) e aWavelet Transform{WT).  partir da saida da maquina de comité com a rede de
Na classificacdo das imagens, os autores utilizaram passagem.

maquina de vetor de suporte (SVMyultiLayer . ) i

Perceptron (MLP), Radial Basis Function Network Diante do exposto, e considerando que até o
(RBFN), Naive BayesRandom Forese K-Nearest momento existem poucos trabalhos envolvendo
Neighbors (K-NN). Os autores obtiveram um bom classificacdo de imagens utilizando maquinas de

resultado na deteccéo de capacetes chegando a 91,494Nité, julga-se importante a realizagéo destedestu
na taxa acerto. na perspectiva de ampliar o conhecimento em relagéo

ao tema.

61
Revista de Sistemas e Computacao, Salvador, v.15m 60-70, jan./jun. 2015
http://lwww.revistas.unifacs.br/index.php/rsc



Ill. DESCRITOR Todos estes classificadores utilizados estao

Objetos em imagens possuem forma, cor e textur&l_ispom’veis na ferramenteka[19]. Nela todos os

Estas propriedades podem ser mensuradas e a med%{ame_trods (tjelhcaljda classificador citado nos refmsta
denominada caracteristica da imagem. Estagd0 Mals detainados.

caracteristicas sdo normalmente agrupadas em um

vetor de escalares, denominado descritor de imageﬁﬁ- SVM

[10]. Os estudos sobre SVM foram introduzidos por
Cortes e Vapnik [20]. De um modo geral, a SVM faz

utilizacdo dos classificadores os melhores resostad um mapeamento do espago de enfrada para um espaco
¢ de dimensionalidade maior. Em seguida, é calculado

foram obtidos a partir deste. Outros descritoreanfo um hiperplano de separacéo 6timo. O hiperplano de

testados incluindo os descritores HOG e LBP, Maggq aracao 6timo é escolhido de modo a maximizar a

eles ndo obtiveram as mesmas taxas de sucesso %Iiﬁéncia de separacdo entre as classes [21].eDiz-s

performance computacional também néo foi a meIhorque duas classes sao linearmente separaveis & exis

um hiperplano que separe as mesmas. A Fig. 2 mostra
A. Transformada de Wavelet duas classes linearmente separaveis e seu hiperplan
As Transformadas de Wavelet (TW) surgiramde separacéo 6timo.
como uma abordagem alternativa em relacdo a . - .
transformada de Fourier para o processamento de A SYM € uma técnica de aprendizagem
imagens. A TW permite que tantas informag8es sobr upervisionada, que possul as fases .de treinangento
a frequéncia quanto informacdes sobre o tempdcSte: Na fase de treinamento, atributos e saidas
estejam presentes. As TWs foram formalmentéjlesej‘rml"’15 sdo dadas a fim de projetar os vetores de
definidas nos trabalhos publicados por DaubechieSUPOrte. Os vetores de suporte sdo utilizados para

[11] e Mallat [12]. A TW é o resultado da convolaga obter_ um c!as;if_icador. Na fase de teste, ©
da Equacdo 1 com uma imagem ou funcéo. classificador é utilizado para encontrar uma saida

partir de um vetor de entrada.

O descritor utilizado foi dHaar Wavelet pois na

Ao utilizar SVM para reconhecimento de padrées,
Ya(t) = il//(t - b) se faz necessario tornar uma fungéo néo-linearmente
’ \/a a separavel em uma funcéo linearmente separavel. Para
isso, € necessario que seja aumentada a
dimensionalidade do problema [22]. As fun¢Bes que
aumentam a dimensionalidade do espaco de entrada
géo chamadas Func¢deskirnel

Hiperplano de
A/— separagao 6timo

Vetores de
Suporte

@)

Onde a# 0 é o fator de escala e representa um
contratacdo ou dilatacéo no sinal, dependendo do s
valor; be Re é a translagéo.

De acordo com o trabalho de Silva [13], observou-
se que ndo foram encontrados trabalhos onde tados 2
pixels de uma imagem fossem passados com
parédmetro para algum classificador. Por esse motiv(
foi utilizada TW para realizar uma compressdo ne
imagem com o objetivo de reduzir a quantidade d¢
atributos obtidos na imagem.

A eficiéncia do Haar Wavelet ocorreu por conta
da transformada fazer uma filtragem e uma
compressdo da informagdo contida na imagem. (
resultado do filtro é uma informacdo mais limpa e
com menos ruido, o que torna o aprendizado di
classificador mais facil e consequentemente ¢
classificacdo correta dos objetos. Por isso, ess

abordagem foi usada neste trabalho. Figura 2. Hiperplano de separagéo 6timo para ddasearmente
separaveis. Imagem adaptada de [21].

IV. CLASSIFICADORES N . .
As funcdes d&ernel sdo aplicadas nos vetores de
O principal objetivo de qualquer classificador €entrada. Ao aplicar uma Funcdo Hernel em um

mapear uma entrada de um objeto para identificar getor de entrada de dimens&do N, é obtido um novo
qual classe ele pertence. O sistema propostgetor de dimensdo X, onde X é maior que N. Apds
pressupde a existéncia de duas classes: “capagete’esse calculo sdo obtidos os vetores de suporte. Com
“ndo-capacete”. Aqui serdo apresentados 09%s vetores calculados é possivel definir o hipemla
resultados para os classificadorBandom Forest de separacéo 6timo. O hiperplano estar4 a uma igual
[14], J48 [15], Sequential Minimal Optimization distancia o) dos vetores de suporte de cada classe,

Ef&IS\?O)I\/[Ing] K-Nearest Neighbors (K-NN}17], SYM  como mostrado na Fig. 2. Um novo objeto é
e :
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classificado utilizando o hiperplano 6timo, caddola arvores de decisdo. Cada arvore irAd gerar um

do hiperplano representa uma classe diferente. resultado para a classificagdo e, os resultados s&o
combinados obtendo uma saida unificada. A Fig. 3
B. SMO mostra os passos do classificaBandom Forest

Sequencial Minimal OptimizatiofSMO) é um
algoritmo que resolve o problema da Programaqé@- K-NN
Quadratica (PQ) que surge durante o treinamento de K-Vizinhos Mais Proximos K-NN) é um
maquinas de vetores de suporte (SVM). classificador classico baseado em memdria, que
SMO é um novo algoritmo de aprendizagem par frequentgmente é uti_Iizanq em aplicagbes do .mundo
SVMs que é conceitualmente simples, facil djeal devido a sua S|mpl|c_|dade. Apesar (_j? simples,
! obteve consideravel exatidao para classificagdo em

:;]nglf]eorps:targ rIiEe dggtraaslrggrggcaﬂalsarar%gd?bbim;[zs iversas aplicacbes e é comumente utilizado na
prop P P gomparagéo com outros classificadores [25].

SVM dificeis, do que o algoritmo de treinamento
SVM padrdo. Em vez de algoritmos de aprendizagem A fase de treinamento do K-NN consiste
para SVM anteriores que usam programacdsimplesmente em armazenar todos os padrées de
quadratica numérica (PQ) como um loop internotreinamento. O K-NN tem um parametro k que é o
SMO usa um passo da PQ analitica. ndmero de vizinhos a ser considerado para a

- . . classificacdo. Para k = 1, K-NN é também chamado
Ao contrario dos métodos anteriores, SMO optaje  método do  vizinho mais préximo  (Nearest

por resolver o problema de otimizagéo menor pos§ivef\leighbor _NN). O K-NN classifica um dado padrao
a cada passo. Para 0 p_robliama SV,M PQ padréo, mo pertencente a mesma classe do padrdo mais
menor problema de otimizacdo possivel envolve do'ﬁréximo a ele no conjunto de treinamento. H& um

multiplicadores de Lagrange porque OS  nhimero de medidas de distancias usadas neste

multiplicadores dd.agrangedevem obedecer a uma ) .csq6 ~entretanto a distancia euclidiana ¢ & mai
restricdo de igualdade linear. A cada passo, SMCEtilizada [25]

escolhe dois multiplicadores déagrange para
otimizar em conjunto, encontra os valores ideaiapa  Quando k > 1, primeiramente sdo calculadas as
esses multiplicadores, e atualiza o SVM para ieflet distAncias do novo padrdo a ser classificado com
0s novos valores ideais [23]. todos os padrdes do conjunto de treinamento.
. Subsequentemente, o algoritmo considera os k
A vlantNagen& dodus_o do |SMIO rgmde ng fatl? de que-drges do conjunto de treinamento com as menores
asdso u(;oefs ae O'ff _multip |caAore_s € Ladrandgistancias ao padrdo a ser classificado. Finalmente
podem seIrD e't,o,f‘ tarlla |t|c:tamer:t% 2s§m a otimiaaga padréo é classificado como pertencente aeclass
nhumeérica PQ € totalmente evitada [23]. da maioria dos k padrées mais pré6ximos do conjunto

de treinamento.
C. Random Forest

O algoritmo Random Forest [24] é uma
combinacéo de predicdes de diversas arvores em ql
cada arvore depende dos valores de um vetc
independente, amostrados aleatoriamente e com
mesma distribuicdo para todas as arvores da florest _l _i

Aqui, floresta é o que se denomina para uma serie ¢

2
-
e
-
-

- N 7 ~ 1
arvores de decisdo. Apd6s a geragdo de um granc i i i i
. . . i D i1 D 1 nt Ml Dp
numero de arvores, as classes com maior nimero ( ! ! ! !
votos sdo eleitas. v v ¥

Em umRandom Forestcada né é dividido usando
o melhor dentre um subconjunto de indicadores
escolhidos aleatoriamente naquele né. Esta esaatéc
um tanto contraditéria acaba por funcionar muitmbe
em comparacdo com muitos outros classificadores
além de ser robusto a superajuste nos parame#ps [2
Além disso, € de facil utilizacdo, no sentido qie e
tem apenas dois parametros (o nimero de variaweis Rg,ra 3. passos do classificaandom Forest
subconjunto aleatério em cada né e o numero de
arvores da floresta) e, normalmente, ndo € muito
sensivel aos seus valores. E. J48
S Uma arvore de decisdo € um modelo de
eaprendizado de maquina preditivo que decide o valor
de destino (variavel dependente) de uma nova
amostra com base em vérios valores de atributos dos
dados disponiveis. Os nds internos de uma arvore de
¥ecisao denotam os diferentes atributos, os ramos
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A partir de um vetor de atributos, sdo gerado
outros vetores de atributos, que sao embaralhados
relacéo ao vetor original. E gerado um vetor padac
arvore doRandom ForestEm seguida, os vetores de
atributos s@o passados como pardmetro para
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entre os nds nos dizem os possiveis valores qes ess O segundo passo € a retro-propagacdo. Nesse
atributos podem ter nas amostras observadapasso 0s pesos sinapticos sdo ajustados de aaondo c
enquanto os nés terminais nos dizem o valor finabm sinal de erro. Este sinal é entdo propagado na
(classificacéo) da variavel dependente. direcdo contraria das conexdes sinapticas. O wbjeti

€ minimizar o erro médio global, ou seja, fazer com

O atnbu_tp que € para ser previsto € conhecid ue a resposta real da rede se aproxime da resposta
como a variavel dependente, uma vez que o seu valQr

depende de, ou é decidido, pelos valores de toslos Oesejada.

outros atributos. Os outros atributos, que ajudam n ‘

previsdo do valor da variavel dependente, sé yy NN

conhecidos como variaveis independentes n sl g ‘

conjunto de dados. P N \ NV Y
O classificador de arvore de decisao J48 segue u /X\/‘

algoritmo simples. Para classificar um novo dad®, € cumuedenrace
primeiro precisa criar uma arvore de decisdo con -
base nos valores de atributos de dados de treitamer | >¢;
disponiveis. Assim, sempre que encontra um conjunt - Y |
L8

Camada de Saida

A
ANV
//{\/
de dados (conjunto de treinamento) ele identifica ¢
atributo que discrimina as varias instancias mais
claramente. Esta caracteristica que é capaz de n
dizer mais sobre as instincias de dados para que .

possamos assim classifica-las melhor é dita aepe t 94" 2 Arquitetura da MLP [13].

0 maior ganho de informacéo. Agora, entre os valore

possiveis dessas caracteristicas, se houver qualque V. MAQUINA DE COMITE PROPOSTA
valor para o qual ndo exista qualquer ambiguidade,
isto é, para as quais as instancias de dados que
abranjam sua categoria tenha o mesmo valor para
variavel-alvo, entdio esse ramo é finalizado e &

Este trabalho aborda o problema de detec¢éo do
o de capacete por motocicletas em vias publicas
ilizando maquinas de comités.

atribuido para ele o valor alvo que foi obtido [26] De acordo com oprincipio de dividir e
conquistar uma tarefa computacional complexa é
F. Multi-Layer Perceptron resolvida dividindo-a em um numero de tarefas

RNAs s&o modelos computacionais inspirados n&emputacionais simples e entdo combinando as
sistema nervoso dos seres vivos. Possuem $Plucoes destas tarefas. Na aprendizagem
capacidade de aquisicdo e manutencéo d§uperV|S|0naQa,. a simplicidade computacmnal é
conhecimento e podem ser definidas como unlcancada Ei|str|bU|ndo-se_q tarefa de aprendizagem
conjunto de unidades de processamento€Ntr® Um numero despecialistasque, por sua vez,
caracterizadas por neurdnios artificiais, que sadlivide O espaco de entrada em um conjunto de
interligados por um grande numero de interconexdesubespacos. Diz-se que a combinacdo de espesialista
chamadas de pesos sinapticos [27]. Dentre os varig@nstitui umamaquina de comitéBasicamente, ela
tipos de redes neurais artificiais, foi utilizadeste ~ funde o conhecimento adquirido por especialistaa pa
trabalho o Perceptron de Multiplas Camadstailj ~ chegar a uma decisdo global que € supostamente
Layer Perceptron- MLP). A Fig. 4 mostra a supenor_aquela alcancavel por qualquer um deles
arquitetura basica de um MLP. atuando isoladamente [21].

A MLP foi concebida para resolver problemas A maquina de comité proposta € dividida em duas
mais complexos, que ndo poderiam ser resolvido§Siruturas: estatica e dinamica. Na estruturaiesas
pelo modelo de neurénio basico. Para isto, saéespostas de varios classificadores (especialistis)
necessarias mais conexdes, que s existem em urR@mbinadas por meio de um mecanismo que n&o
rede de perceptrons dispostos em camadas. ngpvolve o sinal de entrada. Na estrutura dinamica o
camada oculta (ou camada intermediaria), osinal ,de entrada faz_ parte do mecanismo que integra
neurdnios sdo denominados ocultos porque eles n#ts Saidas dos especialistas.
tém acesso direto a saida da rede, onde os erros de Foram desenvolvidas trés maquinas de comité: por
aproximagéo séo calculados [13]. votacdo, com rede de passagem ou mistura de

O método mais popular para aprendizado em MLFESPecialistas (ME) e com mistura hierarquica de
é chamado de retropropagacaiadkpropagation A especialistas ,(I_\/IHE). A de votacdo € baseada na
aprendizagem por retro-propagacdo do erro consis@gStfutura estatica e os modelos ME e MHE s&o
em dois passos através das diferentes camadas Paseadas em estruturas dinamicas.

rede. Na maquina de comité por votacido (Fig. 5), temos

O primeiro passo é chamado de propagagid® votacéo por maioria”. Ela elege a opgéo que tem
Nesse passo um padrdo de atividades é aplicado alB&iS Votos a partir de especialistas, ou seja, degtes

nos sensoriais e é produzida a resposta real da red ©€SPecialistas a saida global da maquina € a opgio g
mais se repetiu nos especialistas. Por exempla dad
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uma imagem (“capacete” ou “ndo-capacete”) nado vetor de entrada gerado pelo descritovi eé o
maquina de comité, no caso de existir cincoyetor unitario [9].
especialistas e trés tiveram como resposta que é

“capacete” a saida global sera “capacete”. O modelo ME na Fig. 6 funciona dividindo-se o

espaco de entrada em diferentes subespacos, com uma
Especialista 1 N\ Unica rede de passagem responsavel pela distribuica
da informacédo para os varios especialistasaddelo
de mistura hierarquica de especialistasistrado na
— f, - Saida Fig. 7, € uma extensdo natural do modelo ME. A
Especialista 2 |———| Combinador [—"y; ilugstra(;éo ¢ para um modelo MHE de quatro
especialistas. A arquitetura do modelo MHE é simila
a umaarvore, na qual as redes de passagem estao em
pontos ndo-terminais da arvore e os especialigas s
. encontram nas folhas da arvore. O modelo MHE se
diferencia do modelo ME na medida que o espaco de
entrada € dividido em conjuntoaninhados de
Figura 3. Maquina de Comité por Votac&o. subespacos, com a informacdo sendo combinada e
redistribuida entre os especialistas sob o conttele
A maquina de comité com a rede de passagemarias redes de passagem arranjadas em uma forma
(Fig. 6) possui uma fungdo a mais do que a maquinhierarquica[21].
de comité por votacdo, onde o préprio nome infere
uma rede de passagem, ou seja, sdo calculados pe
Especialista 2

Entrada

'@l-.,

Especialista p

para cada especialista. Na maquina de comité com
rede de passagem as respostas individuais deéntrada
especialistas sdo combinadas por meio do célculo ¢ X,
um peso ponderadg;, que possui a fungdo de um
mediador entre as redes especialistas. Para daalct

do peso foi utilizada a féormulasim-normi, que
normaliza os parametros da rede de passagem pe

Saida
Yi

P| Combinador

Especialista p

norma do somatdrio,
ti Rede de
gi = Tt’ ondeti = x Vi, X/ € a transposta Passagen
i=1 ! Figura 4. Maquina de Comité com Rede de Passagem.
f,

Especialista 1
Especialista 2

Entrada
X—

a1,
Rada ds _ Saida
pPassagem 1 Yi

f

Especialista 3

(!

Rede de
Passigen 2|

Rede de
)‘ Passagem
saidas dos especialistas ja treinados. Depois é
calculado o pesg;, este passo € repetido ate que

Figura 5. Méaquina de Comité com Mistura Hierarquida
Especialistas.

Para os resultados da maquina de comité com ME
e MHE serem gerados, primeiro sdo computados as
65

Revista de Sistemas e Computacao, Salvador, v.15m 60-70, jan./jun. 2015
http://lwww.revistas.unifacs.br/index.php/rsc



todas as entradas (imagens) sejam apuradas. A saida VP
da rede e representada por S=—— 3)
VP +FN

p
Yi= z gi* fi, Yi pode assumir valores no
j=t D. Preciséo - P

|nterva}lq de -1 a 1, no-tremarnento foi utI|I2adE) a A precisdo mede a proporcio de verdadeiros
estratégia de s¥ for maior ou igual a zero, a saida positivos em relagéo a todas as predicdes positvas

serda 1 (‘capacete”), caso contrario, serd -1 (“nd@oprecissio de uma classificaciio mostra a quantidade d
capacete”). O diferencial do modelo de ME para o d@pjetos da classe “capacete” classificados
MHE é que sdo utilizadas trés redes de passagem Bgrretamente em relacio a todos os objetos
MHE, como ilustrado na Fig. 7. Foram feitos osésst c|assificados como sendo da classe “capacete”. O

com apenas combinac¢des de quatro especialistas Balculo é realizado através da equacio:
MHE.

VI. METODOS DE AVALIAGAO VP

Os desempenhos dos algoritmos desenvolvidos P‘m (4)
neste trabalho s&o avaliados utilizando alguns
conceitos: Matriz de Confusdo, Especificidade,
Sensibilidade, Preciséo, Acuracia e indi@ppa E. Acurdcia - A

) N A acurécia é o percentual de acertos do conjunto

A. Matriz de Confuséo de teste apresentado a um classificador, ou seja, é
A matriz de confusdo € uma tabela que é muitasnedido o qudo bem um classificador reconhece

vezes usada para descrever o desempenho de umstancias de diversas classes. O calculo é rdaliza

algoritmo de classificagdo. Geralmente ela éatravés da equacgao:

composta pelos valores: Verdadeiro Positivo (VP),

Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN) e

Verdadeiro Negativo (VN). Estes valores séo obtidos A= VP+VN

apos o resultado da classificacao. - VP + FP +VN + FN ®)

«  VP: niumero de objetos da classapaceté

classificados comocapaceté. F. indice Kappa - K

* VN: nimero de objetos da class@ab- O indice Kappa é utilizado como uma medida
capaceté classificados comorido-capaceté apropriada da exatid&o por representar inteiram@nte
matriz de confusdo. Este indice toma todos os
elementos da matriz em consideracdo, ao invés de
apenas aqueles que retratam a quantidade de

. FN: nimero de objetos da classapaceté classificacBes verdadeiras, o que ocorre quando se
classificados comorio-capacet& calcula a exatidéo global da classifica¢éo [28].

. FP: nimero de objetos da classead-
capaceté classificados comocapaceté.

i O indiceKappaé um coeficiente de concordancia
B. Especificidade - E para escalas nominais que mede o relacionamento
A Especificidade mede a propor¢do deentre a concordancia, além da casualidade, e a
verdadeiros negativos, ou seja, do total de veitzsle discordancia esperada [28]. O indKappa pode ser
negativos € possivel saber quantos foram clasdifica encontrado com base na Equacéo 6:
corretamente. Ela pode ser calculada através da
equacao:

K = il —652
- 02
E= A 2 (6 onde,
VN + FP
C. Sensibilidade - S o1= VP+VN &
A Sensibilidade mede a proporcdo de verdadeiros VP +VN+FP+FN
positivos, ou seja, do total de verdadeiros passtie
possivel saber quantos foram classificados
corretamente. O calculo é realizado através de
equagao: g = [VPHFN VP FRIH[VN+ FN N+ FP)
(VP+VN+FP+ FI\D2
®
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A avaliacdo dos classificadores foi realizadaconjunto de dados para treinamento e os outros 90%
através do indicKappaobtido para cada um deles. O para testes, repetindo esse processo 10 vezesaPara
nivel de exatiddo do indicKappa foi classificado deteccdo de “capacete” e “ndo-capacete”, foram
conforme a Tabela |, de acordo com o estabelecidtestadas 238 imagens, obtidas a partir de uma eamer
por Landis e Kock [29]. CCD em vias publicas. Estes testes foram realizados

apenas utlizando as imagens ja segmentadas.

TABELAL  NIVEL DE EXATIDAG DO INDICE KAPPA Algumas dessas imagens sao mostradas na Fig. 8.
indice Kappa (K) Qualidade L |
K<0.2 Ruim SR B LS
02<K<04 Razoavel '
Figura 6. Imagens utilizadas no trabalho.
0,4<K<0,6 Bom
06<K<0.8 Muito boa Na fase de classificagdo, o namero de arvores
geradas foi de 36 para algorittRandom ForestO
K>0,8 Excelente . ~
J48 e o KNN foram executados com as configuragfes

padrdo da ferrameni&eka No SMO o parametro de
. complexidade C foi igual a 3.0 ekernel escolhido
VII. RESULTADOS EDISCUSSOES foi 0 RBFKernel O SVM foi executado utilizando

Para testar as maquinas de comité utilizou-se ama funcdoKernel linear o peso usado para as
ferramentaWeka Nela existem vérios algoritmos de classes foi de 2000, e o parametro de custo fal igu
classificacdo. Os resultados destes séo utilizados 1. Para o MLP utilizamos duas camadas ocultas, os
maquina de comité, que tem por objetivo “juntar”’pesos sao gerados aleatoriamente, a taxa de
esses classificadores e obter uma resposta que sejarendizado é de 0.3 ermmentun£0.1.

mais eficiente que os classificadores individualien
Na Tabela Il observa-se que o melhor resultado

Dentre os algoritmos testados, foram escolhido$oi a partir do classificador SMO. De um total &&82
seis que obtiveram um melhor resultado na deteccdmagens, 18 foram classificadas erroneamente.
de “capacete” e “ndo-capacete”. SMO (Random Observa-se também que o indi€appa classificou o
Forest(2), KNN (3), MLP (4), J48 (5) e SVM (6). A resultado como “excelente” de acordo com a Tabela |
Tabela 1l mostra os resultados dos métodos dende okappa foi igual a 0,841, a especificidade,
avaliacdo aplicado. sensibilidade e precisdo foram iguais a 0,958,987

Para classificar as imagens foi utilizada vaIida(;éloo’933 respectivamente.

cruzada, uma estratégia de selecionar 10% do

TABELA Il RESULTADO DOS CLASSIFICADORES
Classificadores| VP |FP | VN |FN | E S P K A
1 84| 6| 13§ 12| 0,958| 0,875| 0,933 0,841 0,924
2 82| 5| 137 14| 0,965| 0,854 0,943| 0,833| 0,92
3 89| 14| 128 7 | 0,901| 0,927 0,864/ 0,819| 0,912
4 81| 13| 129 15 | 0,908| 0,843| 0,862| 0,755 0,882
5 80| 15| 127 16 | 0,894] 0,833 0,842 0,729| 0,87
6 77| 14| 12§ 19| 0,901| 0,802 0,846| 0,71 | 0,861
Na maquina de comité podem-se combinar os Nas Tabelas Ill, IV e V, observamos que em

classificadores de diversas formas. Por exemplaalguns resultados ndo é necesséario a utilizacao
escolhendo dois ou mais classificadores para seremaquina de comité, pois alguns dos classificadores
combinados. O melhor resultado na maquina déndividualmente possuem uma acuracia maior do que
comité por votagdo foi a combinacdo dos trésa maquina de comité.

especialistas KNN, J48 d&andom Forest onde c lizacdo d S d A
obteve-se uma taxa de acerto de 93,3%. Com a ME om a utilizacao da maquina de comite por
foram utilizados os mesmos classificadores, cor tax/01a¢do.  foram  classificadas erroneamente 16
de acerto de 93,7%. As Tabelas Ill e IV mostram ogmagens, o _|nd|cekappa foi de 0’859,' ou s€ja, o
testes realizados com varias combinacdes d([_“esultado foi excelente, com acuracia de 0,933.
classificadores para a maquina de comité por votaca

e com a ME.
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TABELA 111 RESULTADOS DAMAQUINA DE COMITE PORVOTAGAO.

Combinagéo
dos

Classificadores| VP |FP | VN |FN | E S P K A

2,3e5 85| 5| 13y 11| 0,965 0,885| 0,944|0,859| 0,933
1,4e5 85| 5| 13y 11| 0,965| 0,885| 0,944|0,859| 0,933
1,2,3e4 84 5 13712 0,965 0,875|0,944| 0,85 | 0,929
1,2e3 84| 5| 13y12] 0,965/ 0,875|0,944| 0,85 | 0,929
1,23,4,5e6| 83 § 13713 0,965 0,865| 0,943 0,841| 0,924
1,2,3,4e5 83 § 13713 0,965] 0,865 0,943| 0,841| 0,924
le2 82| 5| 13714 0,965 0,854| 0,943 0,832| 0,92
1,2e6 80| 6| 13616 | 0,958 0,833| 0,93 | 0,805 0,908
3,4,5e6 84 10 13212 | 0,93| 0,87%0,894| 0,807| 0,908
4,5e6 82| 17 13p14| 0,916| 0,854| 0,872| 0,772| 0,891

Os indiceskappados modelos ME e MHE foram de acerto foi obtida utilizando conjuntos dos
de 0,868 e 0,877 respectivamente, ou seja, nos doitassificadores [ {J48 e SMO},Random Foresie
modelos foi obtido um resultado excelente levanddKNN} ], com uma acuracia de 94,12%. Outros testes
em consideracéo kappa a acuracia foi de 0,937 no foram realizados, todos estes ilustrados na Tahela

modelo ME e 0,941 no MHE. - . .
Os graficos comparativos entre os classificadores
Na MHE a ordem em que os especialistas saatilizados, bem como para as maquinas de comité,
apresentados para a rede de passagem 1 e 2 (RP&stfo ilustrados nas Figuras 9 e 10, respectivament
RP2) pode mudar o valor da acuracia. A melhor taxa

TABELA IV. RESULTADOS DAMAQUINA DE COMITE COM AME.

Combinagéo
dos
Classificadores| VP | FP | VN | FN E S P K A

2,3e5 86| 5| 13y 10| 0,965 0,896| 0,945| 0,868| 0,937
1,4e5 83 7| 13513 0,951] 0,865| 0,922]| 0,824| 0,916
1,2,3e4 83 5 1313 0,965| 0,865| 0,943| 0,841| 0,924
1,2e3 84| 5| 13y 12| 0,965/ 0,875|0,944| 0,85 | 0,929
1,23,4,5e6 81 7 13515 | 0,951] 0,844|0,921| 0,805| 0,908

1,2,3,4e5 84 § 13712 0,965 0,875|0,944| 0,85 | 0,929

le2 80| 5| 13716 0,965/ 0,833|0,941|0,813| 0,912
1,2e6 81 6| 13p15] 0,958 0,844|0,931| 0,814| 0,912
3,4,5e6 83 9 13813 0,937/0,865|0,902|0,807| 0,908
4,5e6 82| 13 12p14 | 0,909 0,854| 0,863| 0,764| 0,887
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TABELA V. RESULTADOS DAMAQUINA DE COMITE COM AMHE.
Combinagéo
dos
Classificadores
RP1 RP2 |VP|FP|[VN |FN| E S P K A
5el| 2e3| 87 5 1379 |0,965/0,906|0,946|0,877| 0,941
5e2| 1e3| 84 5 13712 | 0,965]0,875|0,944| 0,85 | 0,929
le2| 3e4| 83 5 13713 0,965|0,865|0,943|0,841| 0,924
2e3| 4e6| 84 § 13612 | 0,958 0,875|0,933|0,841|0,924
3e4| 5e6| 84 10 13212 | 0,93| 0,875 0,894| 0,807| 0,908
3e5| 6e4| 83 10 13213 | 0,93| 0,865 0,893| 0,798| 0,903
le2| 3e5| 83 5 13713 0,965/ 0,865|0,943|0,841| 0,924
led4| 5e2| 85 7 13511 0,951|0,885|0,924|0,842| 0,924
4e2| 6el] 79 7 13517 0,951]0,823|0,919|0,787| 0,899
4e5| 3el| 83 6 13613 | 0,958 0,865|0,933|0,832| 0,92
1
0,98
0.96
094 |~ 9924 0.92
=092 ! 0912
% 0.9 0,882
< 0.88 087 0,861
0.86
0,84
0.82
0.8
K-NN MLP J48 SVYM

0,98

0,96

0,94

Acurécia

0,92

0,9

0,88

sSMoO Random
Forest

Classificadores

Figura 7. Grafico comparativo dos Classificadores.

0,933 0,937

0,941

Votagdo ME

Maquinas de Comité

MHE

Figura 8. Gréafico comparativo entre as Maquina€deité.
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satisfatorios

VIIl. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados das maquinas de comité mostram-se
classificadores

comparando com 0s

individualmente. Nas trés maquinas de comité obtog
um melhoramento na acurécia.

O principal problema encontrado na maquina de émit
por votacdo e com a ME é quando a maioria dos

especialistas possuem as saidas equivalentesx@ople,
utilizando cinco especialistas, quando quatro cdamplsua
saida “ndo-capacete” e a saida esperada é “capddessa
forma, a maquina de comité classificara erroneagnetis
apenas um especialista atingiu a saida esperadeaddoda

MHE o problema é semelhante ao de votacdo e daQME.
problema ocorre quando, por exemplo, utilizandotrgua

especialistas, trés computaram como saida “naacetga

um computou a saida “capacete” e a saida esperada é
“capacete”, neste caso, pode ser que seja clashific

erroneamente, dependera somente da distribuicapedus

na rede passagem do especialista que acertou Hirda U

rede de passagem.

Os possiveis trabalhos futuros seriam: um estudo e

desenvolvimento de descritores hibridos; uma inyagsdio
mais detalhada nos classificadores, para que ainzéde

comité obtenha melhor desempenho; por Ultimo, uma

implementagdo de um sistema automatico, desdetagéap
do video de motociclistas até as maquinas comitéyuma

linguagem de programacdo que seja capaz de da uma

resposta em tempo real, por exemplo, C++.

(1

(2

(3]

(4]

(5]

6l

(7]

(8]
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