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Técnicas de visdo computacional possuem, cada vez mais, um papel
importante no desenvolvimento de sistemas de automagao. Este trabalho aborda a
implementagdo da etapa de localizacdo automatica da imagem da placa de um
veiculo particular brasileiro a partir da imagem digital do veiculo, preparando a
etapa posterior de identificagdo dos caracteres da placa. Este estudo utiliza a
analise espectral de linhas da imagem e filtragem casada. Os resultados obtidos
apresentam uma eficiéncia de identificagdo acima de 81% para imagens

adquiridas em uma situacdo pratica ¢ em boas condigdes.
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Machine vision techniques play an increasing role in the development of
automating systems. This work aims at locating automatically Brazilian private vehicle
plates from their digital images. It is the first step for identifying the license plate in a
fully automatic system. This study employs line spectral analysis and matching filters.

The results achieved show efficiency above 81% for images acquired in a practical

situation and in good conditions.
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Capitulo 1

Introducao

O constante crescimento do fluxo de veiculos nas cidades torna o monitoramento dos
mesmos uma necessidade de crescente importancia. Este monitoramento tem como

principais finalidades: controle de fluxo, fiscalizagdo e identificacdo dos veiculos [1].

Atualmente, ja existem no mercado alguns sistemas que se propdem a realizar este
monitoramento através de imagens digitalizadas. Contudo, as eficiéncias alcangadas,

ainda insatisfatorias, fazem com que tais produtos ndo estejam tdo difundidos.

1.1 Motivacao

A identifica¢do de veiculos, até os dias de hoje, tem sido feita, predominantemente,
através de passes eletronicos'. As técnicas de visio computacional, processamento de
sinais e imagens e reconhecimento de padrdes, ainda pouco utilizadas, podem ser
vistas como outra abordagem para a solugdo deste problema. Em casos onde o uso do
passe eletrénico se torna inviavel, a solu¢do poderia estar na identificagdo automatica
dos veiculos através destas técnicas. Este enfoque baseado em processamento de
sinais, apesar de ser mais sensivel as mas condigdes atmosféricas, como nevoeiro,

chuva intensa ¢ variacdo de luminosidade durante o periodo de um dia, vem

! Dispositivo eletronico fixado no automoével com finalidade de emitir, através de radio freqiiéncia, o
codigo do usuario.



encontrando crescente aceitagdo por parte dos técnicos e autoridades ligados ao estudo

e controle de trafego, além de 6rgdos de seguranca publica.

Uma ampla gama de aplicagdes pode ser identificada para este tipo de sistema, como:
detectar infratores, controlar pedagios e estacionamentos, efetuar estudo de

origem/destino, medir e planejar o fluxo do transito, encontrar carros roubados, etc [2].

Esta em andamento um projeto, no ambito de uma colaboracdo entre o CBPF (Centro
Brasileiro de Pesquisas Fisicas), através do LPDSI (Laboratorio de Processamento
Digital de Sinais e Imagens), e a UFRJ (Universidade Federal do Rio de Janeiro),
através do LPS (Laboratorio de Processamento de Sinais), para a identificacdo de
veiculos automotores particulares por meio do processamento digital de imagem e

técnicas de reconhecimento de padrdes.

O inicio deste projeto focou no reconhecimento de caracteres em placas de veiculos
particulares brasileiros (placas de fundo cinza claro e caracteres pretos) [2]. Partindo
da imagem da placa, os caracteres foram localizados e classificados por meio de

técnicas de processamento digital de imagens e redes neurais artificiais.

As eficiéncias experimentais obtidas nesse trabalho, mostradas abaixo, motivaram a

implementac¢do das outras etapas requeridas numa aplicacdo pratica.

e Algarismos: 98%

e Letras: 96%



e Placas: 85%

Seguido a esses resultados, um estudo que consistia em localizar um eixo horizontal

que cortasse o centro da placa foi apresentado, atingindo eficiéncias de até 96% [1].

Ambos os estudos supracitados foram implementados fazendo-se uso de bases de
imagens consideradas ideais, uma vez que eram compostas por imagens editadas (com
o intuito de corrigir problemas relacionados a angulagdo e iluminacdo) de carros

estacionados (parados).

1.2 O que foi feito e a metodologia adotada

A proposta deste trabalho ¢ apresentar uma técnica de localizacdo de placas de
veiculos automotores particulares brasileiros em imagens digitalizadas adquiridas em
condi¢des reais, sem qualquer tipo de corre¢do ou condicionamento pos-aquisicao das

imagens.

O projeto em discussao foi dividido em trés partes:
1. Aquisi¢do das imagens;
2. Cria¢do da base de dados;
3. Localizacdo da placa na imagem e o respectivo recorte.
(i) Pré-processamento;

(i1))  Localizacao.



A aquisicao das imagens foi feita numa praga de pedagio do Rio de Janeiro, e se tentou
fazer com que a resolucdo das placas nas imagens respeitasse pelo menos o valor
proposto em [2], de 200 x 65 pixels. Com as imagens adquiridas, passou-se a
construcdo da base de dados, que foi feita de forma manual. Tendo em maos as
principais informacdes espaciais e estatisticas sobre as imagens que compunham a
base de dados, alguns filtros casados foram propostos e implementados. Para o projeto
do filtro adotou-se uma simplificacdo do problema, considerando-se uma aproximacao
deterministica para os padrdes com os quais os filtros se encontram casados. Esses
filtros, aliados a técnicas freqiienciais de pré-processamento ¢ de janelas deslizantes,

acabaram por compor o sistema de localizag@o de placas.

Desta forma, o sistema de localizagdo se resume a um pré-processamento de filtragem
freqiiencial horizontal (1D) e varreduras de janelas deslizantes. Da imagem pré-
processada sdo extraidas regides de maior probabilidade de ocorréncia da placa
segundo analise freqiiencial. Sdo sobre essas regides extraidas da imagem original que
os filtros casados, propostos neste trabalho, atuardo. A saida esperada do filtro é a

regido da placa. Nessas saidas, serdo feitos os estudos de eficiéncia do sistema.

Todas as ferramentas utilizadas neste trabalho foram desenvolvidas em Matlab. Essas
ferramentas tém como finalidade automatizar a analise dos dados, a construcdo dos

filtros e as medidas de performance das técnicas propostas.



1.3 O documento

O segundo capitulo, que trata da apresentacdo do sistema, sera iniciado mostrando o
estado da arte dos sistemas de identificacdo de placa de veiculos automotores no
mundo. Em seguida, abordaremos a fase de especificagdo do sistema. Por tltimo, sera
abordada a criagc@o da base de dados, bem como seus respectivos critérios, levando em
consideragdo a aquisi¢do das imagens. Esta base de dados servird como referéncia na
construcdo dos filtros casados e nas analises de resultados do estudo. Serdo mostradas
as bases de desenvolvimento e de teste, bem como o critério de separagdo desses

conjuntos.

O terceiro capitulo fala das técnicas de pré-processamento freqiiencial utilizadas pelo
sistema proposto neste estudo. O quarto capitulo se iniciard com uma abordagem
teorica sobre filtros casados, que servira como apoio para a discussdo dos filtros
projetados. Em seguida, passaremos a analise estatistica dos dados e padrdes utilizados

para a construgdo dos filtros e, por tltimo, serd mostrada a constru¢do dos mesmos.

No quinto capitulo, trataremos do algoritmo de aplicacdo dos filtros casados nas
imagens que compdem o conjunto de teste. No sexto capitulo, serd especificado e
proposto o método de medicao de eficiéncia dos resultados. Por ultimo, os resultados
sdo mostrados e ocorre a escolha do melhor filtro, juntamente com conjunto de

parametros de entrada do pré-processamento, com base nas eficiéncias alcancadas.



O sétimo, e ultimo capitulo, diz respeito a conclusdo deste trabalho, analisando os
erros e acertos e apontando melhorias para uma proxima etapa de desenvolvimento do

sistema de identificacdo de veiculos automotores particulares brasileiros.



Capitulo 2

Apresentaciao do Sistema de Localizagao

Neste capitulo, faremos a especificacdo do sistema de localizacdo, baseado em estudos
anteriores e nas resolucdes do CONTRAN. Em seguida, sera discutida a aquisicao das
imagens e a constru¢do da base de dados. Todavia, iniciaremos nossa discussdo
apresentando o estado da arte no mundo, isto é, o desenvolvimento de projetos
similares a este por empresas ¢ centros de pesquisa e desenvolvimento, no Brasil ¢ no

mundo.

2.1 O Estado da Arte no Mundo

Basicamente, existem dois tipos de sistema de reconhecimento de veiculos: sistemas
de RF e sistemas de detecgio por imagens. Os sistemas de RF sdo compostos por RF
ID’s, colocados no para-brisas dianteiro dos veiculos, e detectores que, geralmente, sdo
colocados em pracas de pedagio. Ao passar pelos detectores, o RF ID ¢ identificado e,
no caso de pedagios, libera a passagem do automovel pela via expressa. Todavia, esse
tipo de sistema apresenta uma falha de seguranga, dado que os RF ID’s podem ser
retirados dos veiculos a que estdo associados e colocados em outros que nao estejam
registrados na base de dados. Logo, ndo ¢ possivel associar o RF ID as placas dos

veiculos. Além disso, mesmo desconsiderando a possibilidade de se trocar os

? Radio freqiiéncia



identificadores entre os veiculos, seria necessario que todo veiculo possuisse um

dispositivo deste instalado e por conseqiiéncia que tenha sido previamente cadastrado.

Ja os sistemas de imagem nao necessitam da instalacdo de dispositivos nos veiculos e
tdo pouco fazer qualquer tipo de associacdo de identificadores com o automovel. Ele
simplesmente reconhece o veiculo pela placa de licenga, obrigatério em todos os

veiculos que circulam pelas vias publicas brasileiras.

A configuracdo minima, normalmente utilizada em sistemas de reconhecimento de
placas de veiculos automotores por imagem, ¢ composta por um sensor para detectar a
passagem do veiculo (frigger do sistema), que pode ser indutivo ou elétrico, uma
camera de video, analdgica ou digital, cuja fungdo ¢ fazer a captura da imagem (no
momento em que o frigger aciona o sistema), uma placa digitalizadora de imagens,
responsavel pela aquisicdo da imagem e, por tltimo, um computador (processador) que
funciona como analisador de trafego, ja que fica responsavel pela localizagdo da placa
e reconhecimento dos caracteres nas imagens adquiridas. Tal arquitetura ¢ ilustrada na

figura 2.1. Eventualmente, o sistema pode ser movel.
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Figura 2.1: Exemplo de um sistema de reconhecimento de automdveis por imagem.

Atualmente, diversas empresas e centros de pesquisa e desenvolvimento nacionais e
internacionais trabalham e oferecem sistemas de reconhecimento automatico de placa
de veiculos automotores. Contudo, a maior parte das caracteristicas técnicas
disponibilizadas ndo ¢ feita de forma padronizada. Deste modo, ¢ inviavel montar uma

analise comparativa entre eles.

Sdo diversas as técnicas de localizacdo de placas e reconhecimento de padrdes
utilizadas por estes tipos de sistemas. Vejamos algumas técnicas existentes no Brasil e

no mundo aplicadas neste campo:

e Na Turquia, dois pesquisadores da [International Computer Institute Ege
University, desenvolveram um sistema de segmentacdo de placas de veiculos

baseado em quatro etapas [3]:

i.  Pré-processamento;
ii.  Localizador de regides aproximadas;

iii.  Extragdo da placa;



iv.  Segmentagdo dos caracteres.

O pré-processamento consiste em converter a imagem adquirida em RGB e em
modo field” para uma imagem em niveis de cinza. Em seguida, a imagem ¢
redimensionada (640 x 468). Para finalizar o pré-processamento, a imagem

. - . 4
sofre uma equalizacdo de histograma”.

O localizador de regides aproximadas usa um algoritmo de detec¢ao de bordas
verticais (filtro Sobel) [4]. Uma janela deslizante varre a imagem processada,
tentando localizar regides de pixels brancos com altas intensidades. A regido de
maior resposta a janela ¢ guardada. Em seguida, ha uma compressdo da escala
de cinza a fim de facilitar o trabalho da binarizagdo, que ocorre logo em
seguida. Na saida desta etapa, sdo fornecidas as coordenadas da imagem

candidata.

Quando a imagem candidata ¢ extraida da imagem total, ela sofre uma rotagao,
para corrigir possiveis inclina¢des, e depois uma binarizacdo. Em seguida, ¢
deslocada em 3 pixels para a direita e depois subtraida da candidata original. A
imagem resultante mostra as sombras dos caracteres na placa. Para eliminar o
ruido de salt and pepper, um filtro mediano passa-alta [4], e em seguida uma

dilatacdo morfologica, sdo aplicados sobre ela.

3 Imagem com resolugdo de 640 x 312 pixels. Geralmente utilizada para adquirir imagens de objetos em
movimento.

4 Operacdo que consiste em melhorar o contraste de uma imagem, transformando seus valores em uma
imagem de intensidade, para que a imagem de saida case com um histograma especifico [4].
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A ultima etapa trata de extrair os caracteres a partir de uma projecdo vertical e

localizagdo dos maximos ¢ minimos.

Essa técnica, utilizando uma base de dados reais, alcancou eficiéncias de

localizagao de até 73%.

Um outro trabalho, desenvolvido no Brasil, apresenta uma outra abordagem
para segmentar placas de veiculos de uma imagem estatica, baseado em
métodos granulométricos [5S]. Este método usa técnicas de morfologia
matematica, combinando um algoritmo rapido de granulometria e uma analise

de residuos morfologicos e ¢ divido nas seguintes etapas:

i.  Pré-processamento

- Conversdo da imagem para niveis de cinza;
- Filtragem Top-hat para ressaltar os vales da imagem [4];
- Diminui¢go do nivel de cinza;

ii.  Peneiramento por granulometria
- Obten¢do dos marcadores dos digitos da placa do veiculo;

iii.  Marcacdo do contetudo da placa;

iv.  Localizagdo dos componentes
- Calculo do histograma de distribui¢do de niveis de cinza;
- Determinagdo do nivel de cinza correspondente a regido de fundo da

imagem;
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- Busca por grupos de pixels cujo nivel de cinza seja de maior
intensidade que a regido de fundo;
- Anotac@o da posi¢do dos pixels mais a esquerda, a direita, acima e
abaixo do grupo de pixels encontrados;

v.  Redug¢ao dos numeros de componentes
- Eliminagdo das componentes fora do tamanho padrio;

vi.  Localizagdo da placa do veiculo.

Esta técnica, em imagens obtidas a partir de veiculos estacionados, chegou a
eficiéncias de 75%. Seu ponto positivo € que ela é capaz de localizar mais de

uma placa por imagem.

Um outro sistema desenvolvido no Brasil apresenta uma nova metodologia
para localizagdo de placas de veiculos. O SIAV [6] captura as imagens e
procura por variagdes padronizadas de intensidade (busca por linhas
horizontais que possuam um padrao tonal conhecido) para restringir a area que
sera processada na etapa de binarizagdo local adaptativa de reconhecimento dos
caracteres e aumentar, assim, a velocidade de processamento e¢ analise. Um
algoritmo de procura por digitos ¢ empregado e um sistema de decisdo, em
funcdo do numero de caracteres encontrados, ¢ usado para adaptar, ou ndo, o
limiar da etapa de binarizagdo. Em uma base de dados de 500 imagens, com
tamanho de 320 x 240 pixels, obtidas em condigdes reais, o sistema apresenta

uma eficiéncia de 89,20%.
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Em [7], é proposta a localizacdo da placa a partir da correlacdo entre as linhas
que compdem uma imagem binarizada e uma onda quadrada com largura igual
a duas vezes a largura média dos caracteres. A janela 1D, onde ¢ feita a
correlacdo, tem o tamanho da placa. A base de dados ¢ formada por 40 imagens
de carros estacionados e a eficiéncia de localizacdo de um ponto dentro da

placa ¢ de 97%.

Em outro artigo, ¢ proposta a localizacdo da placa usando um algoritmo de
segmentacdo parcial [8]. Para tal, o método usa a seguinte seqiiéncia de filtros

morfoldgicos e binarizagao:

i.  Bottom-hat (com o elemento estruturante maior que os caracteres);
ii.  Binarizagdo (utilizando o método de Otsu [9]);
iii.  Close binario (com elemento estruturante linear)

- O resultado sera um retangulo branco no local da placa e alguns ruidos
no restante da imagem;

iv.  Pos-processamento

- Filtra os ruidos restantes através de informagdo de tamanho;

Segundo o artigo, no caso de placas que possuam fundo escuro, deve-se utilizar

o algoritmo de White top-hat [4] que corresponde a:

Ir =1-Open(]) (2.1)

onde: [ = imagem processada;
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O algoritmo apresenta eficiéncia de 96%.

e Em Israel, a empresa Htsol desenvolveu o Seecar, que ¢ um sistema de
identificacdo de placas de licencas de varios paises. Este sistema pode ser
utilizado tanto em pedagios, estacionamentos, como também em auto-estradas
e possui eficiéncia de reconhecimento elevada para todas as placas de licenga
dos paises para o qual ele foi projetado. Este sistema utiliza uma iluminagdo
infravermelha e uma camera para aquisi¢do da imagem do veiculo. Um
software de processamento de imagens, desenvolvido pela mesma empresa,

analisa a imagem extraindo a informacao da placa [10].

De modo geral, as técnicas aqui apresentadas utilizam imagens em niveis de cinza.
Outro ponto importante ¢ que nem todos os trabalhos apresentados utilizam imagens
adquiridas em condigdes reais em seus testes. Isto pode acabar por mascarar algumas
eficiéncias, dado que em condigdes reais, o algoritmo deve ser mais robusto, para
suportar as variagdes de iluminagdo durante o periodo de um dia e até mesmo as

variacdes climaticas.

Outro dado inexistente em todos os textos lidos ¢ a resolu¢do da imagem da placa. Em

[2], foi proposta uma resolucao e ¢ a partir deste dado que basearemos o nosso projeto.
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2.2 Especificacdes do CONTRAN

Antes de discutirmos a aquisicdo das imagens e construcdo da base de dados, ¢
interessante ter-se um conhecimento das normas e padrdes utilizados nas placas de
veiculos automotores brasileiros. Por isso, abaixo, sdo descritas algumas dessas

especificacoes estabelecidos pelo CONTRAN.

O capitulo IX, Secdo III, artigo 96 do Codigo de Transito Brasileiro (Lei Ne 9.503 de
23/09/97) trata da identificacdo dos veiculos brasileiros. O artigo 115 diz: “O veiculo
sera identificado externamente por meio de placas dianteira e traseira, sendo estas
lacradas em sua estrutura, obedecidas as especificagdes ¢ modelos estabelecidos pelo

CONTRAN (Conselho Nacional de Transito)”.

O artigo 1° da resolucdo 045/98 do CONTRAN estabelece o Sistema de Placas de
Identificacdo de Veiculos. Este artigo estabelece que tanto a placa traseira, quanto a
dianteira devem conter caracteres alfanuméricos individualizados, divididos em dois
grupos. O primeiro deve ser composto por trés caracteres, resultantes do arranjo com
repeticao de vinte e seis letras, tomadas trés a trés. Ja o segundo, por quatro caracteres,
resultantes do arranjo com repeticdo de dez algarismos, tomados quatro a quatro,
conforme ilustra a figura 2.2. Além dos caracteres previstos neste artigo, ambas as
placas devem conter, gravados em tarjetas removiveis a elas afixadas, a sigla da
Unidade da Federagdo e o nome do Municipio de registro do veiculo, excecao feita as

placas de veiculos oficiais.
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Figura 2.2: Modelo de placa de veiculos brasileiros, incluindo as dimensdes de altura, largura e

espacamento dos caracteres, segundo as normas definidas pelo CONTRAN.

O artigo 2° desta mesma resolugdo especifica as dimensdes, cores e demais

caracteristicas das placas (veja a figura 2.2). As tolerancias nas dimensoes das placas e

caracteres alfanuméricos sdo fixadas em até 10%. Com isso, as dimensdes da placa sdo

fixadas em: (i) altura sp = 130 + 13 mm,; (ii) comprimento cp = 400 £+ 40 m; (iii) altura

dos caracteres £~ = 63 mm e (iv) largura / dos caracteres, a qual se encontra na tabela

2.1.

Tabela 2.1: Largura dos caracteres em milimetros, segundo especificagdes do CONTRAN. A tolerancia

¢ de 10%.

A[B[c[D[E[F[G[H]|I [J|[K|[L[M[N[O[P Q][R S
54 (44 (44 [43 [40 [40 [45 |45 |10 |36 |49 |40 | 54 |47 |45 |44 |51 |46 |46
T |U |V |W[X|Y |Z 1 |2 3 (4[5 ]6 |7 (8 ]9 |0
44 |45 (49 |49 |49 |47 |40 18 |36 | 37 |40 | 36 | 36 | 36 | 38 |36 |36

Agora, conhecendo as especificacdes necessarias para o projeto, bem como os valores

dos tamanhos padrdes, segundo o CONTRAN, ja ¢ possivel fazer uma estimativa das

alturas dos caracteres.
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2.3 Especificacido do Sistema de Localizacao

Na maioria das vezes, um sistema de identifica¢do de placas ¢ dividido em trés etapas

distintas, realizadas em seqiiéncia:

i.  Aquisicdo da imagem do veiculo;
ii.  Localizacao da placa;
iii.  Recorte dos caracteres de licenga;
iv.  Reconhecimento individual dos caracteres e identificagdo completa da

placa.

Baseado nesta divisdo classica de etapas, este trabalho tratard apenas das duas
primeiras, a etapa de aquisicdo das imagens, feita em condigles reais, € a etapa de
localizacdo da placa nessas imagens, uma vez que, em [2], as ultimas duas etapas ja

foram abordadas.

Neste projeto, como trabalharemos com imagens offline, ¢ necessario fazer a aquisi¢ao
das imagens e o respectivo cadastramento das mesmas para que seja criada a base de
dados. A criagdo desta base de dados sera tratada mais profundamente no préximo

capitulo.

O sistema de localizagdo foi desenvolvido segundo a seguinte arquitetura:
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Resultados

Figura 2.3: Arquitetura do sistema de localizagdo de placas de veiculos.

A base de desenvolvimento sera composta por 90% das imagens (1125), enquanto que

o restante, 10% (125 imagens), serdo utilizadas como base de teste.

A seguir, com base na arquitetura apresentada, abordaremos a criacdo da base de

dados.

2.4 Aquisicao das imagens

A aquisicao das imagens foi feita na faixa expressa da praga de pedagio da Ponte Rio-
Niteroi durante os dias 27 e 28 de Novembro de 2002. Foi necessario colocar uma

camera de video analdgica, conectada a uma placa de aquisicdo de imagens, instalada
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em um computador pessoal. O sinal de “frigger” para aquisicdo foi gerado por um

sensor indutivo ja existente na via.

A aquisicao se deu de forma ininterrupta durante este periodo, gerando mais de 25.000
imagens. Nem todas as imagens atendem ao interesse deste trabalho, ja que alguns dos

problemas abaixos foram encontrados:

e Imagens que nio contém carro — o sensor foi acionado por funcionarios da

concessionaria;

e Imagens de carros sem placas — carros que trafegam irregularmente;

e Imagens com placas cortadas — as placas ndo estdo completamente contidas no

Campo de Visdo;

e Imagens fora de foco — alguns carros, em alta velocidade, fazem com que o
sistema ndo seja suficientemente rapido para adquirir a imagem no ponto

correto;

e Imagens de placas de Onibus, placas oficiais, outros — existem imagens de

placas diversas, nem todas sdo de veiculos particulares (caracteres pretos e

fundo cinza), que € o objeto de estudo deste trabalho.
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Esses problemas, juntamente com a necessidade de levantar informagdes de
posicionamento das placas nas imagens, bem como a dos caracteres, motivaram a

construcdo de uma base de dados, que sera descrita abaixo.

2.5 Criacao da base de dados

Para criar a base de dados, foi necessario classificar as imagens, além de registrar as

informagdes espaciais de interesse. Para isso, foi desenvolvido um programa que

auxilia no cadastramento das imagens [11]. As informagdes de interesse para

classificagdo das imagens so:

20



Tabela 2.2: Campos registrados para cada imagem da base de dados.

Campo

Conteudo

Nome do Arquivo

Indica o0 nome do arquivo

Placa na Imagem

Completa, parcial, ndo existe

Qualidade da Placa

Boa, com sombras, amassada, ilegivel

Cor do Para-choques

Escuro, claro

Tipo de Placa

Cinza, vermelha, outras

Numero da Placa

String de ASCII com os caracteres da

placa

Coordenadas (x,y) do trago separador (em

Trago
pixels)
Coordenadas superiores-esquerdas e
Caracteres inferiores-direitas dos caracteres que
compdem a placa (em pixels)
Coordenada superior-esquerda e inferior-
Placa

direita da placa (em pixels)

Até o inicio dos trabalhos, em torno de 5000 imagens haviam sido cadastradas. Destas,

5000 imagens, 1250 foram classificadas como placas cinza, completas e boas. E em

cima dessas 1250 imagens que o trabalho sera feito.

Nos proximos capitulos, falaremos da etapa de desenvolvimento e dos estudos feitos

para a construcdo dos filtros casados, bem como o desenvolvimento do pré-
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processamento ¢ a etapa de localizacdo, baseada nos filtros casados construidos. Ainda

sera discutida a eficiéncia do sistema, a partir da analise de localizagdo.
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Capitulo 3

Pré-Processamento

Neste capitulo, sera abordado o pré-processamento utilizado na imagem original, com
o intuito de restringir a area de busca do filtro casado pela imagem da placa sob
analise. Isto trard tanto beneficios do ponto de vista da velocidade, diminuindo o
tempo de varredura de uma imagem original pelo algoritmo de detec¢do, bem como do
ponto de vista da eficiéncia de detecgdo, evitando-se a possivel detecgdo de algumas
areas de ruido (auséncia de placa). A discussdo se iniciara com a filtragem freqiiencial
das linhas, passando em seguida pela utilizacdo do algoritmo de janela deslizante e,
pela escolha das regides de maior probabilidade de ocorréncia da placa. Por ltimo,

falaremos sobre a escolha do valor dos pardmetros e as eficiéncias encontradas.

3.1 Anailise freqiiencial

A técnica de pré-processamento proposta consiste, basicamente, em filtrar os
componentes de freqiiéncia indesejados, formando uma nova imagem que mostre
apenas as freqiiéncias que estejam dentro de uma faixa de interesse, defininida mais
adiante. Vale lembrar que, como as imagens a serem processadas apresentam
informagdo significativa de ruido’, apenas a filtragem freqiiencial ndo sera suficiente
para a localizagdo da placa, uma vez que ainda existirdo componentes de ruido dentro
dessa faixa. Conseqiientemente, quanto mais estreita essa faixa, menor quantidade de

informagdo indesejada restard. Todavia, ndo podemos estreitar tanto, ao ponto de

5 ’ I3 . ~ ~ .
Ruido, no nosso caso de estudo, ¢ toda e qualquer informag@o que ndo seja a placa alvo.
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comegar a eliminar informagdes relevantes da placa. Assim, objetiva-se eliminar as

informagdes de ruido e preservar aquilo que for importante [1].

Tipicamente, no processamento digital de sinais, considera-se que a faixa de

freqiiéncia varia dentro do intervalo abaixo:

o € [-m, w], onde ® = freqiiéncia angular digital (3.1)

Neste caso, fica claro que a maior componente possui freqiiéncia igual a © e que foi
amostrada a uma freqiiéncia de 2. No processamento digital de imagens, ¢ comum se
normalizar a freqliéncia de amostragem com o valor 1 (o periodo também ¢ igual a 1),

logo a faixa de freqiiéncia varia dentro da faixa abaixo:

o € [-0,5, 0,5] (3.2)

Abaixo segue uma imagem representando uma freqiiéncia de 0,5 e outra que

exemplifica o porqué de ndo se conseguir freqiiéncias maiores:
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(a) (b)

Figura 3.1: Imagens com diferentes freqiiéncias espaciais (a) Imagem que possui ® = 0,5; (b) Imagem

que possui » < 0,5.

Nao ¢ possivel alterar a figura 3.1(a) sem que a freqiiéncia diminua, ja que qualquer
alteracdo fard com que a variagdo entre os pixels diminua também. O mesmo
aconteceria se tentdssemos fazer o contrario do que foi feito na figura (b), isto é,

apagar alguns pixels.

Como mostrado em [1], a fim de estudar a variacdo entre o fundo e caracteres contidos
nas imagens das placas, o primeiro passo consiste em fazer o recorte para obter apenas

as imagens das placas de algumas imagens da base de dados.

Tendo em maos as novas imagens, formadas apenas por placas selecionadas do
conjunto de desenvolvimento, calculou-se a DFT em trés linhas de cada imagem,
escolhidas aleatoriamente dentro da area dos caracteres de identificacdo da placa, com

a finalidade de identificar a faixa de freqiiéncia caracteristica.
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A figura 3.2, mostrada a seguir, exemplifica tal processo. S3o extraidas trés linhas
diferentes da placa. Os graficos superiores dos pares de grafico representam as fungdes
de luminosidade (em niveis de cinza) de cada linha e os inferiores representam as

componentes freqiienciais.

Figura 3.2: Exemplo de levantamento de parametros de freqiiéncia: Imagem da placa recortada, cortada
por trés linhas escolhidas aleatoriamente, dentro da area dos caracteres de identificag¢do (a) e os graficos
da fungdo de luminosidade, em niveis de cinza, por pixel (superior) e de seus respectivos modulos de

poténcia por freqiiencia digital (inferior) da 1* linha (b); da 2* linha (c) e da 3* linha (d).

Para o levantamento da freqiiencia caracteristica das placas na base de

desenvolvimento atual, escolheu-se analisar a linha que passasse pelo traco separador
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das letras e nimeros. Essa escolha se deu pelo fato que, com essa linha, seria garantido
que todos os caracteres fossem incluidos na analise. Calculando a DFT sobre esta linha
das placas do conjunto de desenvolvimento, foi possivel construir um grafico
acumulativo (mostrado na figura 3.3) e, através de inspecdo direta, verificar que
realmente existe uma faixa de freqiiéncia caracteristica bem definida e que essa faixa

de freqiiéncia caracteristica horizontal da placa [fj, f;] esta entre 0,03 e 0,06.

[FET)

W
r

YL

0 A

L

Figura 3.3: Grafico acumulativo para valida¢do da faixa de freqiiéncia horizontal sobre as placas do

conjunto de desenvolvimento.

No grafico acima, € possivel perceber uma componente de freqiiéncia representativa
perto de 0,3. Ao fazer a aquisicdo das imagens, a cdmera introduziu um ruido, através

de rajadas nas imagens, com uma freqiiéncia bem definida. Todavia, este ruido ¢
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facilmente filtrado (através da filtragem passa-faixa que serd utilizada no pré-

processamento) e ndo interferira no resultado final.

Tendo em maos a andlise freqiiencial, podemos comecar a detalhar a maneira como a
filtragem ¢ utilizada no algoritmo: sobre cada linha da imagem original I(x,y) ¢
aplicada a DFT, gerando uma nova imagem F(x,y) composta apenas pelo médulo da

ven . . 6 , .
resposta em freqiiéncia de cada linha’, segundo a férmula abaixo:

F(k>Y) = | DFTX[I(X>Y)] | 50 < y <N-1 (33)

onde:

DFTy = DFT na direcdo x

Na figura abaixo, s3o mostradas a imagem original I e a imagem F formada pelo

modulo das respostas em freqiiéncia de cada linha:

Figura 3.4: Imagem original I e a imagem F resultante, formada pelo mddulo da resposta em freqiiéncial

de cada linha.

® Em momento algum foram levadas em consideracdo informagdes sobre as fases dos sinais.
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Como o médulo da saida da DFT ¢ sempre simétrica entre as freqiiéncias normalizadas
-0,5 e 0,5, a imagem resultante também o serd. Por isso, optamos apenas por

representa-la entre 0 e 0,5.

Como a relagdo abaixo existe:

I(x,y) <> F(k,y), onde 0 <k <0,5 (3.4)

isto ¢, a transformada da linha y de I corresponde a linha y em F, é possivel perceber,
através da figura 3.4, que, em F, na altura da placa em I, temos componentes que se
destacam dentro de uma faixa de freqiiéncia especifica. Essas componentes, como
visto anteriormente, variam entre 0,03 e¢ 0,06. Como a faixa de freqiiéncia esta bem
caracterizada, ja ¢ possivel comecar a projetar filtros passa-banda que preservem

apenas esta faixa.

O que facilita o trabalho na construg@o do filtro ¢ o fato de, ap6s a filtragem, ndo haver
reconstituicdo do sinal, isto €, apds feita DFT e em seguida a filtragem das
componentes freqiienciais, ndo ha a necessidade de se reconstruir a imagem original
(voltando a trabalhar no dominio do espago) através de uma DFT inversa. Uma vez
feita a DFT 1D na imagem, construimos uma nova imagem e ¢ em cima dela que todo
o processamento ¢ feito. Podemos, inclusive, abstrair que estamos trabalhando no

dominio da freqiiéncia.
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Abaixo ¢ mostrado através de (3.5) e (3.6) a resposta impulsional para o caso de um

filtro passa-baixa:

sen|wn
hln]= 7z[n | ,paran #0 (3.5)
[0
h[n] = ; ,paran=10 (3.6)

onde:

o = freqiiéncia de corte do filtro passa-baixa

Ao aproximar essas seqiiéncias infinitamente longas através do truncamento de h[n],
isto é, através do truncamento abrupto da Série de Fourier infinita, um efeito
oscilatorio, conhecido como fenomeno de Gibbs aparece [12]. Além disso, ja foi
mostrado que a maxima magnitude referente a oscilagdo ¢ basicamente constante,

mesmo variando o comprimento da seqiiéncia truncada [12].

A partir das caracteristicas do problema, que nos permitem utilizar uma janela ideal,
conforme explicado acima, podemos simplesmente apresenta-las abaixo, através de

(3.7), como sendo o filtro escolhido:

Jk)=Ulk=f)-Ulk=1,) (3.7

onde:

U(k) = Degrau Unitario
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f) = freqiliéncia de corte inferior

f, = freqiiéncia de corte superior

Com isso, a nova imagem B (figura 3.5), formada pela imagem F filtrada, ¢ dada por

(3.8), (3.9) e (3.10):

B(k,y)=0 ,para k <fj (3.8)
B(k,y) = F(ky) ,para fi<k<f, (3.9)
B(k,y)=0 , parak > f; (3.10)

1S

Figura 3.5: Exemplo de uma imagem ja filtrada (imagem B).

Formada a imagem B, podemos passar para a proxima se¢do, onde serd explicada a

fun¢ao de janela deslizante.

31



3.2 Janela deslizante

Antes de comegar a discussdo sobre a fungdo da janela deslizante, devemos falar sobre
o pré-processamento que a imagem B sofre, a fim de transformé-la em um vetor. Isso ¢
necessario porque, em nosso caso, optou-se por trabalhar com janelas deslizantes de
dimensao unitaria [1].

A imagem B, uma matriz de 320 x 240, tem valores nulos fora da faixa de freqiiéncia
de interesse e possui os mesmos valores de F para valores dentro da faixa, conforme
indicam (3.8), (3.9) e (3.10). Para identificar a linha que contém a maior energia dentro
da faixa de interesse, basta fazer o somatorio dos elementos de cada linha e identificar
qual somatdrio recebeu o valor mais alto. Para receber esses valores, se fez necessario
criar um vetor, cujos elementos correspondem aos somatérios das linhas da imagem.

De uma maneira mais formal, podemos formular que:

M-1
v(y) =Y B(k,y) 0<y<N-I G.11)
k=0

onde:

M = Largura da imagem B

A figura 3.6 mostra um exemplo da operagao feita por (3.11):
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Figura 3.6: Exemplo do somatorio feito pela equacdo (3.11).

E justamente sobre o vetor v que uma janela deslizante é aplicada. Esta janela tem

como objetivo calcular as energias das regides que compdem a imagem ja filtrada.

A idéia basica da janela deslizante ¢ formar um novo vetor s que contenha informacoes
de intensidade das regides do vetor v. O processamento consiste em uma janela, com
T elementos, que varre o vetor v em passos de um elemento. Para cada passo ¢ feito o
somatorio dos elementos contidos dentro da janela. Por fim, o valor deste somatorio ¢é

passado para o vetor s:

T+i

s(») =D () O<y<N-T+H  (3.12)
y=i

onde:

T = Tamanho da janela aplicada
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Tendo em maos o vetor s ¢ o tamanho T da janela, ja ¢ possivel estimar a altura de
ocorréncia da placa na imagem. Para isso, escolhe-se, em s o elemento de maior valor.
O indice deste elemento corresponde ao inicio da regido, na imagem, que contém a
maior intensidade, dentro da faixa de freqiiéncia de interesse. Conforme dito acima, ¢
importante notar que a informacdo corresponde ao inicio da regido com maior
intensidade, e ¢ mais interessante que o pré-processamento retorne o centro desta
regido. Encontrar este ponto ¢ simples: basta somar ao indice escolhido, metade do

tamanho da janela utilizada.

v(y) s(y)

Figura 3.7: Exemplo do somatorio feito pela equagdo (3.12), utilizando o método de preenchimento com

ZEros.

3.3 O algoritmo

A figura 3.8 apresenta os passos do algoritmo de pré-processamento, juntamente com
seus conjuntos de entrada e saida. Sobre a imagem adquirida em niveis de cinza,

aplica-se uma DFT 1D na dire¢do horizontal. O resultado dessa transformada ¢ uma
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nova imagem, apresentando as componentes de freqiiéncia horizontal da imagem
anterior. Sobre a imagem da transformada, um filtro passa-faixa ideal com banda
passante entre f; e f; ¢ usado. Nesta imagem filtrada, ¢ feito um pré-processamento,
que consiste em calcular o somatorio de energia de cada linha, gerando, dessa forma,
um vetor contento as informagdes de energia de cada linha da imagem filtrada. Sobre
este vetor ¢ aplicado uma janela deslizante, de tamanho T, a fim de calcular as energias
de cada regido. A partir dessas informagdes de energia das regides, o algoritmo escolhe
como regides de maior probabilidade de ocorréncia da placa aquelas de maior
concentracdo de energia. Desta forma, o algoritmo pode retornar mais de uma area
como saida. E sobre estas areas selecionadas no pré-processamento que o filtro casado

atuara.
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Figura 3.8: Diagrama com os passos do algoritmo, juntamente com seu conjunto de entradas.
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3.4 Parametros do pré-processamento

No pré-processamento, alguns parametros, como a faixa de freqiiéncia do filtro e o
tamanho da janela deslizante, devem ser determinados. Nesta secdo, serdo
apresentados esses parametros, os métodos de escolha de seus valores e, por fim, os

valores adotados.

Basicamente, sio seis parametros utilizados pelos algoritmos: limite inferior do filtro’
(1), limite superior do filtro® (ul), tamanho da janela deslizante’ (T), niimero de
respostas de areas da imagem (numResp), distancia entre as respostas'’ (distResp) e
tamanho do recorte'' (tamRecorte). Estes ultimos trés parametros s2o ilustrados mais a

seguir na figura 3.10.

A andlise dos dois primeiros valores foi apresentada anteriormente, na discussio sobre
a analise freqiliencial, por isso passaremos para a andlise do tamanho da janela

deslizante.

O objetivo da janela ¢ localizar as regides de maior energia dentro da faixa de
freqiiéncia escolhida. Como a faixa de freqiiéncia desejada ¢ conseqiiéncia do
contraste entre as letras (pretas) e o fundo da placa (cinza claro), ¢ de se imaginar que
a janela (vertical) deve ter tamanho maximo igual a altura média dos caracteres. Desta
forma, uma analise de altura dos caracteres da base de desenvolvimento foi realizada,

obtendo-se (ver figura 3.9):
Altura =20 = 1 (pixel);

Desta maneira, definiu-se que o tamanho da janela como 21 pixels (ou, eventualmente,

menos).

" Freqiiéncia normalizada

¥ Freqiiéncia normalizada

? Ntimero de pixels

19 Distancia entre as areas de resposta (em pixel)

"' Numero de linhas recortadas da imagem (em pixel)
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Os parametros nimero de respostas, distdncia entre as respostas e tamanho do recorte
foram levantados de forma empirica. Todavia, algumas consideragdes iniciais devem
ser levadas em conta. Quanto maior o nimero de respostas desejadas, maior serd a
probabilidade do pré-processamento encontrar uma regido de placa, porém maior sera

o nimero de regides, ¢ conseqlientemente, a area de procura do filtro.

S TS SR T | of

Jrar

R N T P R TR I

Figura 3.9: Histograma de altura dos caracteres das placas da base de treinamento.

Por outro lado, a distincia entre os recortes diz respeito a escolha das distancias entre
as regides de maior probabilidade de ocorréncia da placa. Se escolhermos um valor
muito pequeno, a probabilidade das regides escolhidas serem proximas (ou com
grande sobreposicdo) cresce. Por isso, tende-se a procurar os picos de energia,
escolhendo distancias maiores. Por ultimo, o tamanho do recorte refere-se a area, em
torno da linha escolhida, que sera recortada. Se escolhermos uma regido muito
pequena, ndo recortaremos a placa corretamente e se escolhermos uma regido muito

grande, o filtro atuara sobre uma 4rea maior.
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A figura a seguir ilustra alguns dos parametros aqui citados:

], #"{“‘%'—f JE"\. u..'-'w LT e o e e g
Tl P ?.5- o (.
i w Sk e AT, Y ".'W"Q- 1
distResp

e il

tamRecortew — :

Figura 3.10: Ilustracdo dos valores de tamanho da janela deslizante (T), distdncia entre as respostas

(distResp) e tamanho do recorte (tamRecorte).

3.5 Resultados

Sob o conjunto de teste, um conjunto de 125 imagens, a tabela abaixo mostra a
eficiéncia'? dos algoritmos de pré-processamento para alguns conjuntos de

parémetros13

Tabela 3.1: Eficiéncias de localizag¢do do pré-processamento na base de testes.

Il ul T numResp distResp tamRrecorte eficiéncia
0,03 0,06 18 2 30 60 0,840
0,03 0,06 18 2 35 50 0,736
0,03 0,06 18 2 35 60 0,840
0,03 0,06 18 2 35 65 0,888
0,03 0,06 18 3 35 60 0,920
0,03 0,06 18 4 35 60 0,928
0,03 0,06 18 3 30 50 0,112
0,03 0,06 19 2 30 50 0,032
0,03 0,06 20 2 30 50 0,856
0,03 0,07 20 2 30 50 0,832
0,02 0,08 20 3 30 50 0,872
0,02 0,08 20 2 30 50 0,744

12 A eficiéncia do pré-processamento consiste em localizar regides que contenham completamente a
placa. Se existir uma regido, dentro daquelas retornadas pelo algoritmo, que contenha por completo a
placa, considera-se um acerto, caso contrario, ¢ considerado um erro.

13 Os resultados da tabela apresentam incerteza de 0,008.
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Geralmente, o algoritmo erra quando encontra areas com freqii€ncias caracteristicas
proximas as da placa. Podemos exemplificar esses erros com areas que contenham

fardis e/ou logomarcas de fabricantes. A figura abaixo ilustra esses erros:

Figura 3.11: Exemplo de regido errada localizada pelo pré-processamento

A partir da tabela 3.1, j4 ¢ possivel definir os melhores pardmetros do pré-
processamento. Os resultados da tabela apresentam uma incerteza de 0,8%, desta
forma destacamos dois resultados: 92,8% e 92,0% (ambos dentro da mesma faixa de
incerteza). A grande diferenga entre os parametros de entrada dos dois resultados
apresentados ¢ o numero de respostas do pré-processamento. O conjunto de
parametros de entrada que gera 92,8% de eficiéncia tem um numero de respostas na
etapa de pré-processamento igual a 4, o que faz com que a area de atuacdo do filtro
seja maior, aumentando a probabilidade de erro da filtragem por filtro casado (para a
eficiéncia de 92,0%, o filtro casado atuard numa area menor, uma vez que para essa
eficiéncia de pré-processamento o nimero de respostas ¢ igual a 3). Por isso ¢
importante ressaltar que apesar de um conjunto de pardmetros apresentar maior
eficiéncia de localizagdo na etapa de pré-processamento, pode ndo se mostrar tdo

eficiente na etapa final (etapa do filtro casado), j4 que o numero de regides de busca, e

por conseqiiéncia a area de procura, sera maior.
Outro ponto importante ¢ que esta eficiéncia, a eficiéncia de pré-processamento, ¢

limitante para a eficiéncia total de localizagdo do sistema. Mesmo que o filtro casado

obtenha uma eficiéncia de localizagao de 100% em sua etapa, a eficiéncia do sistema
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estard limitada a 92,8%, exclusivamente por conta dos limites de eficiéncia do pré-

processamento.

Nos proximos capitulos, quando analisarmos as eficiéncias dos filtros casados
desenvolvidos, serd mostrada a importancia de se utilizar o pré-processamento. Serdo
mostrados resultados da utilizagcdo do filtro, direto nas imagens originais, sem exclusdo
de areas feita pelo pré-processamento. Com os resultados alcancados, justificaremos

plenamente a utilizacdo deste pré-processamento.
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Capitulo 4

Filtro Casado

Neste capitulo, sera abordada a construc@o dos filtros casados, baseado nas analises
estatisticas de padrdes existentes nas imagens dos veiculos. Iniciaremos nossa
discussdo revendo os aspectos basicos de filtragem 6tima, com o intuito de facilitar o

entendimento da escolha deste tipo de técnica de identificacdo de padroes.

4.1 Filtros casados

As origens da teoria de detecgdo de sinais vém da 2* Guerra Mundial quando
pesquisadores comecaram a explorar a possibilidade de substituir a decisdo humana,
na detec¢do de sinais mostrados nas telas de radares, por dispositivos de decisdo
automatica. Um dos resultados mais antigos neste campo ¢ o filtro casado, introduzido

pelo fisico D.O. North em 1943 [13].

O objetivo dos filtros casados ¢ maximizar a relag@o sinal-ruido da saida, para um sinal
(padrdo) conhecido corrompido por ruido, através da comparacdo de dois sinais (o
sinal de entrada e o sinal do filtro). De uma forma simplificada, o filtro casado ¢ um

correlator.

Para demonstrar a equivaléncia entre um correlator e um filtro casado, consideremos

um filtro linear e invariante no tempo com uma resposta impulsional h(t). Com o sinal
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recebido x(t) usado como entrada do filtro causal, a saida resultante, y(t), ¢ definida

pela integral de convolugdo [14]:
y(t) = j x(0)h(t - 7)dr 4.1
0

Pela definigdo de filtros casados, a resposta impulsional h(t) de um filtro casado linear
invariante no tempo para um sinal de entrada @(t) ¢ uma versdo invertida no tempo e

atrasada da entrada o(t). Suponhemos que ajustemos a resposta ao impulso para:
h(t) = §(T —1) (4.2)
A saida resultante do filtro é:

t

Y(t) = j x(D)¢(T —t+7)dr (4.3)

0

Amostrando essa saida com um periodo de t = T, temos:

t

y(1) = [x(@)p(r)dz (4.4)

0

Uma vez que, por defini¢do, o(t) ¢ zero fora do intervalo 0 <t < T, concluimos que y(t)
¢, na verdade, a saida do correlator y, produzido pelo sinal recebido x(t), como ¢

mostrado por:
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T

¥(T) = [ x(2)f(r)dz (4.5)

0

Para o nosso caso de estudo, o caso em duas dimensdes (2D), podemos extrapolar a

equacdo (4.5) e chegamos a:

2(X,7) = [ [ 1(x, )p(x, y)dyx (4.6)

onde: z—saida do filtro
I — imagem de entrada
© — filtro casado
0<x<X

0<y<Y
4.2 Projeto dos filtros casados
Antes de passar para o projeto dos filtros propostos neste trabalho, ¢ necessario fazer
uma analise dos dados disponiveis, buscando estimar as flutuagdes dos parametros

relevantes ao projeto dos filtros. A analise se restringe ao conjunto de desenvolvimento

ou a um subconjunto deste.
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4.2.1 Analise estatistica

Nesta andlise, as flutuagdes estatisticas da placa, do traco separador de letras e
numeros contidos na placa, dos parafusos que fixam a placa ao veiculo, bem como os

caracteres que estdo contidos na placa serdo avaliadas.

4.2.1.1 Placa

Utilizando as informagdes de posicionamento marcadas na base de dados criada, foi

possivel estimar a flutuagdo nas dimensdes das placas. Para este estudo, foram

utilizadas as 1125 imagens da base de desenvolvimento.

A partir das medidas de cada placa, foi obtida a distribuicao da largura e da altura das

placas, calculando-se estimadores (média e o valor RMS). Os resultados sdo mostrados

na figura 4.1:
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Figura 4.1: Grafico de distribuicdo de largura e altura das placas da base de desenvolvimento. No
grafico de distribuigdes das larguras, a amostragem nos leva a duas distribui¢des normais, com o limiar

de separagdo em 237.

Neste estudo, verificou-se que a distribuicdo de alturas das placas apresentou uma
forma proxima de uma normal, mas o mais importante ¢ que a distribui¢@o apresentou
um valor RMS pequeno, em torno de 6% em relagdo ao valor médio. Ja no caso da
largura, esta apresentou uma distribui¢do proxima de duas normais, com um limiar de
separagdo em 237, onde 18,904% das placas estdo na normal inferior e 81,096% estdo
na normal superior. Todavia, verificou-se que o valor RMS da distribui¢do estad em
torno de 4,7% do valor médio, sendo, inclusive, menor que o valor RMS obtido no

caso da altura.

A partir dessas novas informagdes obtidas, parametros de redimensionamento poderao

ser utilizados para a constru¢do de novos filtros da placa. Baseados nas informagoes de
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todas as amostras do conjunto de desenvolvimento, serdo construidos trés filtros: um
com a largura média de todas as amostras, outro com a largura média da distribui¢do
das placas de largura maior que 237 pixels e um terceiro com a largura média da

distribuicdo das placas com largura menor que 237 pixels.

4.2.1.2 Trago

Foram feitos alguns estudos estatisticos sobre o traco. O primeiro em relagdo ao
tamanho do traco (largura e altura) e o restante em relacdo a distancia do trago as
bordas superior e inferior da placa e os caracteres adjacentes a ele (a ultima letra e o

primeiro nimero da placa).

Com base nas informacdes contidas no banco de dados, trés diferentes filtros sdo
propostos. O primeiro usa como referéncia os limites superior ¢ inferior da placa, bem
como o limite lateral direito da ultima letra e o limite lateral esquerdo do primeiro

numero. A figura abaixo (figura 4.2) ilustra esse primeiro caso.

Figura 4.2: Limites propostos para o padrao do filtro de trago.

O segundo filtro passa a usar apenas referéncias espaciais dos caracteres, por iSso 0s
limites superior e o lateral esquerdo do recorte sdo baseados nos limites superior e

direito da ultima letra enquanto que os limites inferior e lateral direito do recorte
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baseados nos limites inferior e esquerdo do primeiro numero. A proxima figura 4.3

ilustra o segundo caso:

Figura 4.3: Limites alternativos propostos para o padrao do filtro de traco.

O terceiro filtro proposto ¢ uma variagdo do segundo, com o intuito de corrigir
problemas de inclinag@o das placas. Por isso, ao contrario do segundo caso, quando os
limites superior e inferior eram obtidos, respectivamente, através das informagoes de
limite superior da tltima letra e limite inferior do primeiro numero, neste caso usamos
como referéncia de limite superior a média entre os limites superiores da ultima letra e
do primeiro niimero e como limite inferior, a média entre os limites inferiores da

ultima letra e do primeiro ntimero. A figura 4.4 ilustra esse caso:

?{i ILNSI&S 7S

Figura 4.4: Limites propostos para o padrao de um terceiro filtro de trago.

Como veremos mais adiante, a variacdo de tamanho entre o segundo e o terceiro filtro

¢ muito pequena e ndo deve alterar as eficiéncias de localizacao da placa.
Como ndo havia a informac¢do de tamanho do traco na base de dados, foi necessario

fazer um pré-levantamento manual de alguns deles. Para isso, foram escolhidas 48

placas da base para dar inicio ao estudo.
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O grafico abaixo mostra a analise de tamanhos obtidos para 48 placas:

Largura dos tracos (em pixel) Altura dos tracos (em pixel)

345678891011 1 2 3 4 5 B

Figura 4.5: Distribuicdo de largura e altura dos tragos.

O valor RMS alto (em torno de 20%) das dimensdes do trago fez com que a construgdo
deste filtro (filtro baseado no trago, sem as informagdes de fundo adjacentes) fosse

abandonada, ja que o recorte automatico ndo seria eficiente.

No estudo relativo as distancias do traco em relacdo as bordas da placa e dos caracteres
adjacentes, a base de dados criada ja possui todas as informagdes de posicionamento
utilizadas, por isso, o trabalho consistiu em levantar o tamanho ideal de cada filtro para

que as eficiéncias de localizagdo fossem otimizadas.

Para esse desenvolvimento foram utilizadas as 1125 imagens da base de

desenvolvimento.
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(a) Construcio do primeiro filtro

Baseado nas informacgdes de tamanho, obtidas através de histograma, calculos de

distdncia média e valor RMS, nesse primeiro estudo, chegamos as seguintes dimensdes

médias:

Largura = 15,5 + 3,5 pixels

Altura = 43,0 + 3,0 pixels

A figura 4.6 ilustra os tamanhos obtidos.

Largura do Filtra 1 {em pixel)

150
100 + largura =15,5+3,5
50 F
|:| |
1] ] 10 15 20 25 30 34 40
Altura do Filtro 1 {em pixel)

15':' T T T T
100 - altura =43£3 .

Figura 4.6: Distribuic¢@o de largura e altura dos tragos do filtro 1.
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(b) Construcio do segundo filtro

Baseado nas informacgdes de tamanho, obtidas através de histograma, calculos de

distdncia média e valor RMS, nesse primeiro estudo, chegamos as seguintes dimensdes

médias no estudo do segundo tipo de filtro casado no traco:

Largura = 15,5 + 3,5 pixels

Altura = 19,0 £+ 1,0 pixels

A figura 4.7 ilustra os tamanhos obtidos.

Largura do Filtra 2 {em pixel)
150

100

largura =15,5+3,5

50

0 ] 10 15 20 24 30 34 40

Altura do Filtro 2 {em pixel)
25':' T T T T T T T T T T

200

1680 altura =19+1
100

&0

4 15 & 17 18 19 20 2 22 23

Figura 4.7: Grafico de distribuicdo de largura e altura dos tragos do filtro 2.
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(¢) Construcao do terceiro filtro

Baseado nas informacgdes de tamanho, obtidas através de histograma, calculos de

distdncia média e valor RMS, nesse primeiro estudo chegamos as seguintes dimensdes

médias no estudo do terceiro tipo de filtro baseado no trago

Largura = 15,5 + 3,5 pixels

Altura =20,0 £+ 1,0 pixels

A figura 4.8 ilustra os tamanhos obtidos.

Largura do Filtra 3 {em pixel)

180

100 + largura =15,5+3,5

50 F

I:l |
1] 5 10 15 20 25 30 34 40
Altura do Filtro 3 {em pixel)

3[":' T T T T T T T T T
200+ .

altura =201
100

a
14 14 16 17 18 19 20 21 2 23 24

Figura 4.8: Distribui¢@o de largura e altura dos tragos do filtro 3.
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E possivel verificar que a variagio de tamanho entre o segundo e o terceiro filtro é
muito pequena (1 pixel de altura), o que acaba mostrando que o dngulo de inclinagéo

das placas do conjunto de desenvolvimento € muito pequeno.

4.2.1.3 Parafusos

A principio, o posicionamento dos parafusos das placas ndo estava inserido na base de
dados. Por isso, se fez necessario o cadastramento manual de alguns dos parafusos das
placas da base de desenvolvimento. Cada placa possui 4 parafusos fixadores, dois
superiores e dois inferiores. Os dois filtros aqui planejados representam duas “tiras”,
uma contendo os parafusos superiores ¢ a outra contendo os parafusos inferiores. A

figura abaixo ilustra as tiras extraidas das placas:

- -

’i.ﬂy;.-_f;ﬁFfpﬂrdfr{jh” )

Figura 4.9: Ilustragdo das tiras que contém os parafusos.

Durante o processo de medicdo do tamanho dos parafusos, foi encontrada uma grande
dificuldade de diferenciar o parafuso do furo em que esse estd encaixado, por isso
resolveu-se fazer a medicao ndo mais do tamanho da tira que continha os parafuso,
mas sim da que continha os furos que existem nas placas. Por isso, daqui por diante

ndo falaremos mais de parafusos e sim de furos.
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Nessa analise, foi feito o calculo das distincias entre os furos superiores ¢ também

entre os inferiores. A figura 4.10 mostra os resultados encontrados para um grupo de

64 placas:
Distancia entre os parafusos superiores (em pixel)
1I:I T T T T T T T T T
a Distancia =1058,3+£3,2
B
4
2
0
94 96 93 o0 102 104 108 108 110 112 114
Distancia entre os parafusos inferiores (em pixel)
15 T T T T T T T T T

Distancia =104,7+£2.8

94 96 98 00 102 104 106 108 1100 112 114

Figura 4.10: Distribui¢do de distancias entre os parafusos superiores e inferiores.

Através do estudo de ocorréncia de objetos (tragos e furos), verificou-se que a grande

vantagem do traco como filtro é que ele ocorre em todas as imagens, ao contrario dos
~ 14 . .

furos que ndo ocorrem = em aproximadamente 10% das placas. Por isso, filtros

baseados em parafusos ndo serdo utilizados neste trabalho.

' Invisiveis ao olho humano durante a inspe¢do das imagens. Isso ndo significa que as placas ndo
apresentem furos.
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4.2.1.4 Caracteres

No caso dos filtros baseados nos caracteres, também foram utilizadas as informacoes
de posicionamento marcadas na base de dados existente. Para este estudo, foram
utilizadas as 1125 imagens da base de desenvolvimento e todos os caracteres dessas
placas foram medidos. Neste caso, para ndo haver perda de informagao optou-se por
estabelecer os tamanhos dos filtros baseados nos tamanhos das maiores amostras de
cada classe. Dessa forma, os redimensionamentos das amostras necessarios para a
construcdo dos filtros ndo provocariam perda de informacdo ja que as amostras
menores teriam seus tamanhos aumentados. A tabela 4.1 mostra o tamanho escolhido

para cada um dos filtros a serem desenvolvidos:

Tabela 4.1: Tamanhos (largura x altura) definidos para os filtros baseados em cada um dos caracteres

(em pixel).

A B C D E F G H I

36x22 | 31x21 | 30x22 | 32x22 | 30x22 | 29x22 | 32x22 | 36x22 | 12x22

26x21 | 37x24 | 34x23 | 39x22 | 34x22 | 33x23 | 31x22 | 36x22 | 33x23

32x21 | 32x22 | 31x22 | 32x21 | 34x21 | 34x21 | 30x22 | 33x22 | 19x23

26x22 | 29x22 | 28x22 | 27x22 | 26x22 | 28x22 | 26x23 | 28x22 | 26x22
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4.2.2 Filtros projetados

Filtros casados podem ser desenvolvidos deterministica ou estocasticamente. Filtros
casados estocasticos, geralmente, sdo baseados em analise de componentes principais e
levam em consideracdo apenas as componentes que com maior energia, isto &,

componentes que trazem a maior parte da informacao relevante do sinal.

Os filtros deterministicos sdo mais simples e, na maioria das vezes, sdo baseados em
analises estatisticas do padrdo que se quer casar. O resultado obtido ¢ tdo pior quanto

maior for a flutuagdo entre os sinais que sdo usados para desenvolver o filtro.

No nosso caso, trabalharemos com filtros casados deterministicos baseados em valores
meédios das amostras do conjunto de desenvolvimento, sem levar em consideracdo a

flutuagdo entre as placas que foram usadas para desenvolvimento dos filtros.

Desta forma, os filtros projetados, baseados nos padrées escolhidos, serdo
desenvolvidos a partir das médias de todas as amostras que compdem o conjunto de
desenvolvimento. Com os resultados obtidos no item anterior, foi decidido
desenvolver filtros baseados na imagem da placa inteira, na faixa que contém o traco

separador das letras e dos nimeros e nos caracteres da placa.

Conforme dito anteriormente, ndo serd desenvolvido um filtro baseado nos parafusos,

uma vez que estes ndo sdo observaveis em todas as amostras.
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Nesta etapa de projeto, € necessario que se determine o tamanho dos filtros, uma vez
que as amostras possuem tamanhos diferentes, devido as variagdes de proximidade dos
veiculos da camera no momento da aquisi¢cdo, causadas pelas diferentes velocidades
entre os veiculos. Por isso, para que formem os filtros, as amostras devem ser

redimensionadas para o tamanho do filtro escolhido.

O redimensionamento utilizado ¢ baseado em interpolacdo e pode ser das seguintes
formas: nearest neighboor, bilinear, bicubic ¢ alias. O redimensionamento através de
nearest neighboor apenas considera o valor do pixel de onde se localiza o ponto. Ja o
baseado em interpolacdo bilinear ¢ baseada na média ponderada dos pixels de uma
vizinhanga 2x2, enquanto que o bicubic se baseia numa vizinhanca 4x4. E importante
notar que o numero de pixels altera a complexidade do algoritmo. Por ultimo, a
interpolagdo alias ¢ utilizada para diminuir as perdas de informagao que ocorrem ao se
diminuir o tamanho da imagem. E necessario que seja utilizado um filtro passa-baixas

para minimizar este efeito.

Foi observado durante a construgdo dos filtros casados que os diversos métodos de
redimensionamento ndo alteram de forma significativa os filtros desenvolvidos, por
isso optou-se por utilizar o método mais simples de interpolagdo no

redimensionamento, o nearest neighboor.

Como a rotina de filtro casado ¢ mais eficiente (rapida) para filtros com largura

multipla de 4, ja que o algoritmo de correlagdo do Matlab também o ¢é, as amostras

terdo que ser redimensionadas para tamanhos com larguras multiplas de 4.
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Os filtros projetados serdo formados a partir da expressdo abaixo, ja com as amostras

da base de desenvolvimento redimensionadas:

(4.7)

I
[\ﬁz
SN

onde: Ip = filtro projeto
[; = i-ésima imagem (amostra)

N = numero total de amostras

4.2.2.1 Placa

Como foi mostrado anteriormente, existem dois grupos distintos na distribui¢do de
largura das placas, um formado por placas com largura maior que 237 pixels e outro
formado pelas placas com larguras menores que 237 pixels. Isso nos levou a projetar 3
filtros. O primeiro baseado no tamanho médio de todas as amostras do conjunto de
desenvolvimento, o segundo baseado no tamanho médio das amostras cujas placas t€ém
largura maior que 237 pixels e o terceiro baseado no tamanho médio das amostras
cujas placas t€m largura menor que 237 pixels. Dai, chegamos aos seguintes

resultados:

Filtro 1: (247,0 + 12,0) x (43,0 + 3,0) pixels

Filtro 2: (252,0 + 6,0) x (43,0 + 3,0) pixels

Filtro 3: (226,0 + 6,0) x (43,0 + 3,0) pixels
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Baseado no fato de a fung¢@o de correlagdo cruzada sugerir filtros com largura

multiplas de 4, escolhemos os seguintes tamanho de filtro:

Filtro 1: 248 x 43 pixels
Filtro 2: 252 x 43 pixels

Filtro 3: 228 x 43 pixels

Desta forma, chegamos aos filtros para placas mostrados abaixo:

Figura 4.11: Filtro 1, tamanho de 248 x 43 pixels.

Figura 4.12: Filtro 2, tamanho de 252 x 43 pixels.

Figura 4.13: Filtro 3, tamanho de 228 x 43 pixels.

4.2.2.2 Trago

Para os trés filtros casados desenvolvidos a partir do trago que separa as letras e os

numeros, chegamos aos seguintes resultados, respeitando a condi¢do da largura do

filtro ser multipla de 4 (para que haja otimizagao do algoritmo de correlagdo cruzada):
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Filtro 1: 16 x 43 pixels
Filtro 2: 16 x 19 pixels

Filtro 3: 16 x 19 pixels

Com esses resultados em maos, ¢ possivel verificar que os filtros 2 e 3 tem o mesmo
tamanho, e como as imagens sdo redimensionadas antes de serem computadas na
construcdo do filtro casado, isso faz com que os filtros 2 e 3 sejam iguais. Dai, ndo ha
a necessidade de testar os dois filtros. Por isso, de agora em diante, ndo levaremos em

consideragdo o filtro 3 do trago.

Desta forma, chegamos aos filtros mostrados abaixo:

Figura 4.14: Filtro 1.

Figura 4.15: Filtro 2.
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4.2.2.3 Caracteres

As dimensodes escolhidas para cada um dos filtros foram apresentadas na tabela 4.1.

Abaixo sdo mostrados os filtros obtidos:

A
J
==
2

UERD
NEEN
meglp
EEEM
NXOnm
DRKUD
UNNOE

Figura 4.16: Filtro baseado nos caracteres.

Aqui ¢ interessante notar que a flutuagdo entre as amostras de uma mesma classe ¢
pequena, dado que os caracteres nos filtros estdo bem nitidos ¢ de imediata

identificagdo, ao contrario do que houve com os filtros baseados na placa e no trago.
Tendo em maos os filtros a serem testados, juntamente com as rotinas de pré-

processamento, podemos passar para o proximo capitulo, onde discutiremos a

aplicacdo dos filtros casados nas imagens.
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Capitulo 5

Aplicacao do Filtro Casado

No capitulo anterior, tratamos da analise de padrdes e construgdo dos filtros casados
propostos para este trabalho. Agora, antes de passarmos para a analise dos resultados
obtidos e as eficiéncias de localizacdo alcancadas, ainda ¢ preciso mostrar como 0s

filtros casados projetados sao aplicados nas imagens.

De modo simplificado, o filtro varrerda a imagem e guardara os valores maximos de
correlacdo de cada regido filtrada. Ao final, a regido que possuir o maior valor de
correlacdo sera a eleita como a de maior probabilidade de ocorréncia da placa na

imagem.

Todavia, antes de aplicarmos os filtros nas imagens de teste, devemos cuidar para que
regides de maior energia ndo sejam favorecidas durante o calculo da correlagdo. Por

isso, neste capitulo, iniciaremos nossa discussdo tratando da normalizacdo de energia.
5.1 Normalizagao de energia

O processo de aplicagdo de filtros casados consiste em calcular as correlagdes cruzadas
entre os sinais ¢ o filtro casado. A correlagdo cruzada de dois processos randomicos

X(t) e Y(t), com fungdes de auto-correlagdo Rx(t,u) e Ry(t,u), respectivamente, é

definida por:
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Ry (t,u) = E[X ()Y ()] .1

Ry (tu) = E[Y (1) X ()] (5.2)
onde ¢ e u representam dois valores de tempo em que o processo € observado [14]. Ou

de forma discreta:
N-m-1

R, (m)= D X,.,.», (5.3)
n=0
paran = 0;
Desta forma, ¢ possivel verificar que a correlagdo cruzada nada mais ¢ do que o
somatorio de produtos. Por isso, sinais com maior nivel de energia geram correlacdes
com maiores niveis de energia também. Se o filtro casado for utilizado desta maneira,
a maior correlagdo cruzada sera referente ao sinal com maior energia.

O exemplo abaixo ilustra esse problema:

Dado um filtro f(n) = [1 2 3] e dois sinais x;(n) =[1 2 3] e xp(n) =[10 10 10], temos

que as respectivas correlagdes cruzadas entre o filtro e os sinais sdo:
R =[3 814 8 3]

R =[10 50 60 30 30]

63



Os valores maximos das correlagdes cruzadas calculadas sdo 14 ¢ 60. Ndo ha duvidas
que o sinal x; “casa” melhor com o filtro, uma vez que tanto x;, quanto f representam o
mesmo sinal. Todavia, X,, por possuir maior energia, acaba gerando correlagdes

maiores.

Para evitar este tipo de problema, é pratica comum normalizar as energias dos sinais
que serdo casados. Neste trabalho serdo propostas duas normalizagdes distintas: a
classica, onde a saida do filtro é normalizada pela energia do sinal que gerou o filtro
(com o intuito de maximizar a relagdo sinal/ruido) e uma alternativa, onde a
normaliza¢do de energia consiste em calcular a energia de cada sinal de entrada ¢
dividir este sinal, ainda na entrada do filtro, pela raiz quadrada de sua energia,

conforme indicam as equagdes abaixo:

ZX(”)2
TN

E (5.4)

onde: N ¢é o nimero de amostras do sinal;

(n) = *(1) (5.5)

xNorm \/E

Essa normalizagdo faz com que todos os sinais tenham energia unitaria. Os filtros,
apesar de ndo precisarem ser normalizados em energia, uma vez que sd3o comuns a
todas as operagdes de correlacdo aplicadas nos sinais, neste trabalho, sofreram a

normalizacdo.
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Desta forma, se refizermos os calculos para o exemplo acima, sem que o filtro seja

normalizado'®, teremos os seguintes sinais normalizados em energia:

XiNom(n) = [0,463 0,926 1,389]

XoNom(n) = [1 1 1]

E como resposta ao filtro:

Rea =[1,389 3,704 6,482 3,704 1,389]

RfX2:[15633]

Agora, os valores maximos das respectivas correlacdes cruzadas sdo 6,482 e 6,
demonstrando que, quando ambos os sinais estdo normalizados em energia, x; “casa”

melhor com o filtro.

Podemos estender esses calculos para o caso bidimensional (2D). Desta forma, para

aplicagdes em imagens teremos que:

N M

> 316 )F

E=ts (5.6)

onde: a imagem [ tem resolugdo NxM pixels;

15 Caso o filtro seja normalizado neste ponto, para fins de comparacao de resultados, o mesmo filtro
deveria ser normalizado no exemplo anterior também.
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L = % i (5.7)

A analise de normalizac¢do de energia mostrada no exemplo acima acaba nos levando a
uma outra conclusdo esperada, e bastante importante para a simplificagdo da
complexidade do algoritmo de filtro casado desenvolvido. Para sinais com tamanhos
iguais ou maiores ao do filtro, os valores maximos de correlacdo ocorrem justamente
quando filtro esta “contido completamente” no sinal, isto €, quando todos os pontos do

filtro estdo sendo usados no calculo da correlacdo.

Com isso, ndo se faz necessario o calculo da correlagdo para todos os valores
possiveis, fazendo com que o céalculo da correlagdo seja simplificado ao calculo de
produtos escalares para o caso onde o filtro esta “contido completamente” no sinal,

justamente nos pontos que ocorrem os maiores valores de correlagio.

Com essa conclusdo, podemos passar para o algoritmo de varredura do filtro na

imagem.

5.2 Algoritmo de varredura do filtro casado

O célculo da correlagdo entre um sinal de tamanho » e um filtro de tamanho m gera
como resposta um sinal de tamanho n + m — /. No exemplo acima tinhamos que n = m

= 3. O sinal resultante tinha tamanho 5, conforme a relagdo aqui mostrada. Além

disso, foi verificado que o valor maximo de correlacdo ocorreu quando os trés pontos
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do filtro estavam “completamente contidos” no sinal. Tirando proveito desse resultado,

a filtragem das imagens foi simplificada.

Normalmente, um filtro de tamanho NxM varreria uma imagem conforme mostra a

figura a seguir:

(@)

(b)

(©)

(d)

Figura 5.1: Exemplo de filtro de tamanho NxM varrendo uma imagem de tamanho PxQ com um passo

maior que 1, onde P>Ne Q=M.



Na figura 5.1, os valores de correlagdo sdo maiores em (b) e (c), uma vez que em (a) e
(d) o filtro ndo estd “completamente contido” na imagem (ainda mais se garantirmos
que o sinal a ser casado estd completamente dentro da imagem. No nosso caso,
garantimos que a placa esta completa em todas as imagens). Calculando a correlagdo

apenas para esses casos, o sinal de saida terd o tamanho de P-N+1.

Neste projeto, o filtro s6 ¢ utilizado a partir do ponto em que esteja “completamente
contido” na imagem. Com isso, para um filtro de tamanho N x M e uma imagem de
tamanho P x Q, onde P > N ¢ Q > M, temos um total de correlagdes igual a (P-

N+1)x(Q-N+1).

Ap6s cada correlacdo, o filtro sofre um deslocamento de 1 pixel/ (passo de tamanho 1)
horizontalmente, até o ultimo ponto em que esteja “completamente contido” na
imagem. Ao final da varredura desta faixa horizontal, o filtro volta para o ponto
horizontal inicial e ¢ deslocado verticalmente de 1 pixe/ e comeca a varrer a nova faixa

horizontal.

Esse procedimento se repete até que o filtro atinja o ultimo ponto da imagem em que
esteja “completamente contido”, no canto inferior direito. Para cada correlacdo
calculada, o valor encontrado ¢ guardado em um indice de uma matriz. Desta forma, o
primeiro valor calculado na primeira faixa ¢ guardado no ponto (1,1) da matriz de
resultados, o segundo valor no indice (1,2) e assim até o final da linha. O primeiro
valor da segunda linha é guardado em (2,1), o segundo (2,2) e assim até o final da

imagem, sempre repetindo esse raciocinio. A figura 5.2 ilustra melhor esse algoritmo.
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Tendo em mados os filtros a serem testados, juntamente com as rotinas de pré-
processamento, além do método de aplicagdo dos filtros nas imagens, podemos passar
para o proximo capitulo, onde discutiremos os resultados e eficiéncias de localizagdo

do sistema proposto.

(@)

(b)

(©

Figura 5.2: Exemplo de filtro de tamanho NxM varrendo uma imagem de tamanho PxQ com passos
maior que 1 pixel, onde P > N e Q > M. Cada quadrado de uma linha representa um passo horizontal

(deslocamento de 1 pixel).
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Capitulo 6

Resultados

Nos capitulos anteriores, foram propostos alguns filtros casados deterministicos,
baseados nos caracteres da placa, no trago que separa letras e algarismos da placa e os
caracteres contidos na placa. Neste capitulo, serdo analisadas as eficiéncias de
localizagdo destes filtros. Desta forma, o objetivo deste capitulo ¢ apresentar os
resultados obtidos por diferentes enfoques de aplicagdo do método de pré-
processamento ¢ com os filtros desenvolvidos, buscando relaciona-los com suas

respectivas eficiéncias.

Para automatizar o estudo de eficiéncia, encontra-se primeiramente o padrdo (placa,
traco ou caractere) segundo a aplicagdo do filtro casado sob teste. O resultado de saida
de cada imagem processada (a regido de maior correlacdo) ¢ salvo e as coordenadas
obtidas sdo comparadas com as coordenadas da placa da mesma imagem, que estdo
contidas na base de dados. Desta forma, apos aplicar o filtro em todas as imagens de
teste, um relatorio ¢ produzido. Em seguida, a partir dos dados do relatorio, calcula-se
a eficiéncia de localizacdo de cada filtro. Por fim, uma analise estatistica dos acertos é
realizada, através de medidas de distancia entre os resultados do processamento e os

dados da base.
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6.1 Medicao da eficiéncia

Para cada um dos tipos de filtros desenvolvidos, foi proposta uma analise de eficiéncia
diferente. Isto ¢ facil de entender, uma vez que estamos trabalhando com filtros
distintos, e principalmente, com informacdes e tamanhos difentes. Ha o filtro que
procura pela placa inteira na imagem e compara o resultado com a informacao da placa
inteira na base de dados, enquanto que ha outro que procura por caracteres e compara a
saida com o posicionamento dos caracteres na base de dados e ha ainda o filtro que
tenta localizar o traco que separa as letras dos nimeros. Na base de dados, o trago ¢
localizado a partir de seu ponto central (como um elemento pontual) e ndo por suas

informagdes de borda (como no caso das placas e dos caracteres).

Iniciaremos nossa discussdo pela analise de eficiéncia do filtro relativo a placa inteira,
depois passaremos para a analise do filtro de traco e por ultimo analisaremos os filtros

baseados nos caracteres.

6.1.1 Filtro baseado na placa inteira

Neste caso, como referéncia para a analise de acertos, utilizou-se a informacgdo de
posicionamento dos primeiro e ultimo caracteres. Considerou-se um acerto quando o
resultado obtido pelo filtro contivesse o ponto de inicio do primeiro caractere (CSX; e

CSY;, ambos existentes na base de dados)16 e o ponto de fim do ultimo caractere

16 CSX — Character Start X (coordenada X de inicio do caractere)
CSY — Character Start Y (coordenada Y de inicio do caractere)
CEX — Character End X (coordenada X de fim do caractere)
CEY — Character End Y (coordenada Y de fim do caractere)
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(CEX;7 e CEY7, também existentes na base de dados). Dai, consideramos um acerto se

as quatro condi¢des abaixo forem satisfeitas:

CSX; = CXRS
CSY,; > CYRS
CEX; <CXRE
CEY;<CYRE
onde:
CSX; — Coordenada X inicial do 1° caractere da base de dados
CSY,; — Coordenada Y inicial do 1° caractere da base de dados
CSX7 — Coordenada X final do 7° caractere da base de dados

CSY; — Coordenada Y final do 7° caractere da base de dados

CXRS — Coordenada X inicial do resultado

CYRS — Coordenada Y inicial do resultado

CXRE — Coordenada X final do resultado

CYRE — Coordenada Y final do resultado

De forma grafica podemos representar um acerto da seguinte forma:
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CXRS,CYRS)

Figura 6.1: Os pontos na figura (da esquerda para a direita): (CXRS, CYRS), (CSX;, CSY,), (CEX;,

CEY;) e (CXRE, CYRE).

A analise feita a partir destes pontos serve para nos dizer se houve um acerto ou um
erro, mas ndo nos da no¢do da “qualidade do acerto”, isto ¢, ndo nos diz o quanto o
resultado se aproximou da resposta ideal (contida na base de dados), por isso,

chamaremos essa analise de quantitativa.

A outra analise, a qualitativa, que conforme explicado acima, mostra o quanto o

resultado do filtro se aproximou do ideal, serd dado por:

dxs = CSXPlaca - CXRS
dys = CSYPlaca - CYRS
dxg = CEXPlaca - CXRE

dyg = CEYPlaca - CYRE
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Desta forma, a analise de eficiéncia do filtro em questdo sera feito a partir destas duas
analises. Vale lembrar que a analise qualitativa é apenas feita nas respostas que

produziram um acerto.

Resumindo:
Andlise quantitativa — define se houve a localizag¢ao correta ou ndo da placa
Andlise qualitativa — se houve localizacdo correta da placa, define o quao proximo

do ideal esse acerto se encontra.

6.1.2 Filtro baseado no tracgo

A analise de eficiéncia do filtro baseado no traco, conforme dito anteriormente, difere
da analise do filtro da placa, uma vez que na base de dados, o trago ¢ representado pela
coordenada de seu centro. Por isso, as formulagdes para a analise quantitativa e para a
analise qualitativa ndo sdo as mesmas. No caso da analise quantitativa, temos que, para

que haja um acerto (equivalente a uma localizagdo), as seguintes condi¢des devem ser

satisfeitas:
CXTraco > XRS
CYTraco > YRS
CXTraco < XRE
CYTraco < YRE
onde:

XRS - Coordenada X inicial do resultado
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YRS - Coordenada Y inicial do resultado
XRE - Coordenada X final do resultado

YRE - Coordenada X final do resultado

CSXTraco — Coordenada X do traco contida na base de dados

CSYTraco — Coordenada Y do traco contida na base de dados

Lembrando que o resultado produzido pelo filtro ¢ uma area ¢ devemos comparar o
resultado com a informagdo do trago na base de dados, que é representado por seu

ponto central.

A analise qualitativa da resposta deste filtro ¢ dada por:

dx = CXTraco — CXResp

dy =CYTraco — CYResp

onde:

CXResp = (XRS + XRE) /2

CYResp=(YRS + YRE)/2

As figuras a seguir ilustram melhor os valores de CXResp e CYResp:
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CXResp

Figura 6.2: CXResp ¢ o ponto médio entre XRS e XRE

YRS

’,——
—==— CYResp

—
YRE

Figura 6.3: CYResp ¢ o ponto médio entre YRS e YRE

Ou seja, a analise qualitativa compara a distancia entre a informacdo pontual da base
de dados com o ponto médio da resposta do filtro. Utilizando este enfoque, a medida
de distancia em y apresentard um erro maior, ja que no filtro, o trago ndo se encontra
no ponto médio do eixo y. Na verdade, no filtro, o trago se encontra um pouco

deslocado para baixo.

6.1.3 Filtro baseado nos caracteres

Neste caso, da mesma forma que o filtro baseado na placa inteira, utilizou-se a

informagdo de posicionamento dos caracteres na base de dados como referéncia para a

analise de acertos. Considerou-se um acerto quando o resultado obtido pelo filtro

contivesse o ponto de inicio do caractere (CSX e CSY, ambos existentes na base de
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dados)'” ¢ o ponto de fim do ultimo caractere (CEX e CEY, também existentes na

base de dados). Dai, consideramos um acerto se as quatro condi¢des abaixo forem

satisfeitas:
CSX > CXRS
CSY > CYRS
CEX <CXRE
CEY <CYRE
onde:

CSX — Coordenada X inicial do caractere na base de dados
CSY — Coordenada Y inicial do caractere na base de dados
CSX — Coordenada X final do caractere na base de dados

CSY — Coordenada Y final do caractere na base de dados

CXRS — Coordenada X inicial do resultado
CYRS — Coordenada Y inicial do resultado
CXRE — Coordenada X final do resultado

CYRE — Coordenada Y final do resultado

De forma grafica podemos representar um acerto da seguinte forma:

17 CSX — Character Start X (coordenada X de inicio do caractere)
CSY — Character Start Y (coordenada Y de inicio do caractere)
CEX — Character End X (coordenada X de fim do caractere)
CEY — Character End Y (coordenada Y de fim do caractere)
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Figura 6.4: A figura representa um exemplo de acerto na localizagdo de caracteres.

No caso dos filtros baseados nos caracteres s6 ha necessidade de se fazer o estudo
quantitativo da eficiéncia dado que ha somente um filtro proposto para cada caractere.
O estudo qualitativo serviria apenas para uma comparagdo entre filtros que buscassem

0 mesmo sinal a ser casado.

6.2 Eficiéncias

Como temos trés tipos de filtros distintos, um tipo baseado na placa, outro baseado no

trago separador das letras e dos niimeros e outro baseado nos caracteres, dividiremos a

apresentacdo dos resultados em trés se¢des, cada uma tratando de um filtro especifico.

6.2.1 Filtro baseado no traco

Foram desenvolvidos dois filtros baseados no trago: um que tem a altura igual a da

placa (Filtro 1) e outro com altura igual a dos caracteres (Filtro 2).
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6.2.1.1 Filtro 1

A tabela 6.1 apresenta as eficiéncias alcangadas para um conjunto de parametros de

. 18
pré-processamento :

Tabela 6.1: Eficiéncias de localizagdo do Filtro 1.

pre- ] ul T numResp distResp tamRecorte eficiéncia
process

Nao - - - - - - 0,082

Sim 0,03 0,06 18 3 35 60 0,4

Sim 0,03 0,06 19 2 35 50 0,048

Sim 0,03 0,06 20 3 35 60 0,4

6.2.1.2 Filtro 2

A tabela 6.2 apresenta as eficiéncias alcangadas para um conjunto de parametros de

pré-processamento'’:

Tabela 6.2: Eficiéncias de localizagdo do Filtro 2.

pre- 1l ul T numResp distResp tamRecorte
process

Nao - - - - - -

Sim 0,03 0,06 18 3 35 60

Sim 0,03 0,06 20 2 35 60

eficiéncia
0,068

0,232
0,24

No caso dos dois filtros aqui apresentados, ndo hd um tipo de erro especifico

ocorrendo. O filtro ndo tem como saida “pedacos” de caracteres como “T” ou “L”. O

filtro retorna ruidos de fundo como resposta.

'8 Os resultados da tabela apresentam incerteza de 0,008.
' Os resultados da tabela apresentam incerteza de 0,008.
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Os resultados aqui apresentados foram obtidos através da normaliza¢do proposta neste
trabalho, isto ¢, normalizando a energia de cada sinal antes deste ser casado com o
filtro. A baixa eficiéncia alcangada desmotivou qualquer tentativa de se utilizar a

normalizagdo de energia classica, dada a aproximagdo deterministica do problema.

Por apresentar uma eficiéncia tdo baixa, ndo se faz necessario a analise qualitativa dos
filtros. Podemos, assim, passar para a apresentacdo dos resultados obtidos com os

filtros baseados na placa.

6.2.2 Filtro baseado na placa

Os filtros baseados nas placas carregam consigo maior quantidade de informagdo, uma
vez que possuem as informagdes dos caracteres e do fundo da placa, dai se esperar que
possam atingir uma eficiéncia superior as alcancadas pelos filtros baseados no trago.
Todavia, por serem maiores, sao mais custosos computacionamente e,

conseqiientemente, sdo mais lentos no processamento.

Serdo feitas as andlises dos trés filtros projetados: o filtro baseado no tamanho médio
de todas as placas que compdem a base de desenvolvimento (Filtro 1), aquele baseado
no tamanho das placas maiores que compoem a base (Filtro 2) e por ultimo o filtro

baseado no tamanho das placas menores (Filtro 3).
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6.2.2.1 Filtro 1
A tabela 6.3 apresenta as eficiéncias alcangadas para um conjunto de parametros de
pré-processamento’’, usando a normalizagdo de energia na entrada do filtro (proposta

neste trabalho):

Tabela 6.3: Eficiéncias de localizagdo do Filtro 1.

pre- Il ul T numResp distResp tamRecorte eficiéncia
proces

Nao - - - - - - 0,552
Sim 0,02 0,08 20 3 30 50 0,552
Sim 0,02 0,08 20 2 30 50 0,608
Sim 0,02 0,08 23 2 30 50 0,44
Sim 0,02 0,08 23 3 30 50 0,312
Sim 0,02 0,08 23 4 30 50 0,264
Sim 0,03 0,05 20 2 30 50 0,632
Sim 0,03 0,05 20 3 30 50 0,608
Sim 0,03 0,06 17 2 30 50 0,672
Sim 0,03 0,06 18 2 25 50 0,688
Sim 0,03 0,06 18 2 30 50 0,712
Sim 0,03 0,06 18 2 30 60 0,792
Sim 0,03 0,06 18 2 35 50 0,704
Sim 0,03 0,06 18 2 35 60 0,800
Sim 0,03 0,06 18 2 35 65 0,768
Sim 0,03 0,06 18 3 35 60 0,808
Sim 0,03 0,06 18 4 35 60 0,800
Sim 0,03 0,06 18 3 30 50 0,68
Sim 0,03 0,06 19 2 30 50 0,616
Sim 0,03 0,06 20 1 30 50 0,584
Sim 0,03 0,06 20 2 30 50 0,664
Sim 0,03 0,06 20 3 30 50 0,6
Sim 0,03 0,07 20 1 30 50 0,528
Sim 0,03 0,07 20 2 30 50 0,648
Sim 0,03 0,07 20 3 30 50 0,576

Neste primeiro filtro, conseguimos alcangar uma eficiéncia de 80,8%, resultado bem

acima dos apresentados pelos filtros baseados no traco. Com os resultados aqui

?% Os resultados da tabela apresentam incerteza de 0,008.
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obtidos, podemos descartar aqueles que apresentam eficiéncias mais baixas nos testes

dos préximos filtros.

6.2.2.2 Filtro 2

A tabela 6.4 apresenta as eficiéncias alcangadas para um conjunto de parametros de

; 21 - .
pré-processamento”, usando a normaliza¢do de energia na entrada do filtro (proposta

neste trabalho):

Tabela 6.4: Eficiéncias de localizagdo do Filtro 2.

pre- ] ul T numResp distResp tamRecorte eficiéncia
process
Nao - - - - - - 0,644
Sim 0,03 0,06 18 2 30 55 0,816
Sim 0,03 0,06 18 2 35 60 0,816
Sim 0,03 0,06 18 2 35 65 0,792
Sim 0,03 0,06 18 3 35 60 0,808
Sim 0,03 0,06 18 4 35 60 0,800
Sim 0,03 0,06 18 2 35 65 0,800
Sim 0,03 0,06 18 3 35 60 0,800

Com o Filtro 2, foram atingidas eficiéncias de 81,6%, superando as eficiéncias
alcangadas pelo Filtro 1. Vale notar nos dois casos como o pré-processamento tem um

papel importante, fazendo eficiéncia aumentar notadamente.

Para efeitos comparativos, aplicamos a normalizacdo de energia classica ao filtro 2,
com o conjunto de entrada pré-processamento correspondente a 2% linha da tabela 6.4.
Neste caso, a eficiéncia alcancada foi de 41,6%. A aproximagdo deterministica

utilizada para o problema ndo possibilita a utilizacdo desta normalizacdo, dado a

*! Os resultados da tabela apresentam incerteza de 0,008.
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grande flutuagdo entre as amostras usadas para o desenvolvimento do filtro, o que

distancia o problema de uma abordagem deterministica cléssica.

6.2.2.3 Filtro 3

A tabela 6.5 apresenta as eficiéncias alcangadas para um conjunto de parametros de
pré-processamento””, usando a normalizagdo de energia na entrada do filtro (proposta

neste trabalho):

Tabela 6.5: Eficiéncias de localizagdo do Filtro 3.

prgz-ss ul T numResp distResp tamRecorte eficiéncia
Nao - - - : 0,220
Sim 0,03 0,06 18 3 35 60 0,296

O Filtro 3 apresentou uma eficiéncia muito abaixo dos anteriores, principalmente
porque no redimensionamento durante sua constru¢do ha uma perda de informagdo
inerente a essa operagdo, uma vez que a maioria das placas utilizadas no
desenvolvimento do filtro foram redimensionadas para ficar com tamanhos menores

que os originais.

Desta forma, fica claro que os filtros que apresentam melhores resultados sdo aqueles
que foram construidos a partir do tamanho médio das placas grandes (Filtro 2),
apresentando eficiéncias de até 81,6%. A andlise qualitativa, apresentada

anteriormente, ajudara a escolher aquele que possui resposta mais proxima da ideal.

*2 Os resultados da tabela apresentam incerteza de 0,008.
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6.2.3 Filtro baseado nos caracteres

Os filtros baseados nos caracteres foram testados de uma forma um pouco diferente
dos demais. Ao invés de varrer a imagem com todos os 36 filtros, a imagem era
varrida apenas pelos filtros correspondentes aos caracteres da placa. Exemplificando:
para uma placa LID8430, apenas os filtros baseados em “L”, “J”, “D”, “8”, “4”, “3” ¢

“0” eram usados.

Além disso, foi tomado cuidado com placas que possuiam caracteres repetidos (como

JXZ3220). Uma vez encontrado um caractere por um filtro, o mesmo filtro ndo teria

como resposta a mesma posi¢ao, uma vez que ndo mais procuraria na mesma regiao.

A tabela 6.6 mostra a eficiéncia de localizagdo para esses filtros em imagens sem a

etapa de pré-processamento.
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Tabela 6.6: Eficiéncias de localizagdo dos filtros de caracteres. Alguns caracteres ndo ocorreram durante

os testes, por isso nao ha eficiéncias associadas a eles.

A B C D E F G H I
66,7% | 77,8% | 88,9% 0% 100% - 66.7% | 100% | 100%
J K L M N (0] P Q R

100% | 86,7% | 85,2% | 80,0% | 58,3% | 60% 100% | 100% | 75%

S T U v \W4 X Y V4 1
- 100% - 100% | 100% | 100% | 100% | 33,3% | 86,7%
2 3 4 5 6 7 8 9 0

73,4% | 89,4% | 100% | 90,9% | 90,9% | 100% | 71,4% | 93,3% | 86,7%

Além disso, outra medida de eficiéncia foi feita. Foi contado o nimero de placas em
que todos os caracteres foram encontrados. Para este caso, foi atingida uma eficiéncia
de 67,4% das placas, inferior as eficiéncias atingidas pelos filtros baseados na placa

inteira.

E interessante notar que os erros que produzidos na maioria das vezes foram causados
por ruidos no fundo da imagem e ndo por caracteres da placa, isto €, o filtro ndo
escolheu um outro caractere qualquer em detrimento ao caractere correto, salvo poucas

excecoes.

6.2.4 Escolha do melhor filtro

Baseado na analise qualitativa, escolheremos o filtro de melhor desempenho. A anélise

sera feita sobre o Filtro 2 (filtro baseado na placa inteira), com os parametros de
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entrada de pré-processamento que produziram maior eficiéncia®, os quais

denominaremos de Filtro2.1 e Filtro 2.2:

Tabela 6.7: Filtros de maior eficiéncia de localizagao.

Filtro Il ul T numResp distResp tamRecorte eficiéncia
Filtro 2.1 | 0,03 0,06 18 2 30 55 0,816
Filtro 2.2 | 0,03 0,06 18 2 35 60 0,816

A distribui¢do da distancia dos acertos (analise qualitativa) dos filtros da tabela 6.7

pode ser vista nas figuras 6.5, 6.6, 6.7 e 6.8, para cada coordenada:

3 Essa analise poderia ser feita a partir de até 6 conjuntos de parimetros de entrada, uma vez que essa é
a quantidade de conjuntos que apresentaram eficiéncias dentro da mesma margem de incerteza dos
resultados.
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(a) Filtro 2.1
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Figura 6.5: (a) dxs = CSXPlaca — CXRS; (b) dys = CSYPlaca — CYRS; (c¢) dxg = CEXPlaca — CXRE;

(d) dYE = CEYPlaca— CYRE.

(a) dxs = 0 = 4 pixels
(b) dys =2 £ 1 pixels
(c) dxg = 8 £ 4 pixels

(d) dyg =1 =1 pixels
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Figura 6.6: (a) Indica o quanto o ponto inicial (CXRS,CYRS) se distanciou da posi¢ao (ideal) contida na

base de dados (CSXPlaca, CSYPlaca); (b) Indica o quanto o ponto final (CXRE,CYRE) se distanciou da

posigao (ideal) contida na base de dados (CEXPlaca, CEYPlaca).
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(b) Filtro 2.2

(e} idp

Figura 6.7: (a) dxs = CSXPlaca — CXRS; (b) dys = CSYPlaca — CYRS; (c¢) dxg = CEXPlaca — CXRE;

(d) dYE = CEYPlaca— CYRE.

(a) dxs = 1 3 pixels
(b) dys =2 £ 1 pixels
(c) dxg =5 £ 4 pixels

(d) dyg =1 =1 pixels
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Figura 6.8: (a) Indica o quanto o ponto inicial (CXRS,CYRS) se distanciou da posicdo (ideal) contida na
base de dados (CSXPlaca, CSYPlaca); (b) Indica o quanto o ponto final (CXRE,CYRE) se distanciou da

posicdo (ideal) contida na base de dados (CEXPlaca, CEYPlaca).

A partir dos resultados obtidos, fica dificil escolher o melhor conjunto de parametros
de entrada do pré-processamento, uma vez que a analise qualitativa ficou semelhante
para ambas as analises. Por isso, escolheremos ambos os conjuntos de parametros
como os melhores conjuntos de entrada do pré-processamento, utilizando o filtro

baseado na placa do tipo 2.

Ao final dos calculos de eficiéncia cabe uma observacdo: a eficiéncia da etapa dos
filtros casados, aplicados sobre as imagens pré-processadas pode ser considerada alta.

O pré-processamento utilizado pelo Filtro 2.2 tem uma eficiéncia de 84%. Sabendo

90



que a eficiéncia do sistema apos o processamento do Filtro 2.2 é de 81,6%, ¢ possivel
se concluir que a eficiéncia do Filtro 2.2, exclusivamente sobre as imagens pré-
processadas ¢ de 97,1%. Dai, ¢ facil notar a importancia do pré-processamento, uma

vez que a eficiéncia do Filtro 2, sem pré-processamento, ¢ de 64,4%.

6.3 Limiares de decisao

O sistema proposto neste trabalho decide por uma area da imagem e assume que a area
escolhida contém a placa. Todavia ndo hd qualquer mecanismo inteligente que
confirme a decisdo do sistema. Pensando nisso, foi feito um estudo para estabelecer
limiares de decis@o para os filtros, isto ¢, baseado no valor da resposta do filtro seria
possivel saber se aquela resposta corresponderia a placa ou ndo. Essa realimentagéo

poderia trabalhar como um pos-processamento.

O estudo aqui desenvolvido consiste em medir o valor de respostas corretas e respostas
erradas de alguns filtros propostos e em seguida tentar tragar um limiar de decisdo
entre respostas corretas e respostas erradas. Iniciaremos a discussdo com o filtro do
tipo 2 baseado na placa, que alcangou a maior efici€éncia, e em seguida passaremos

para os filtros dos caracteres.

6.3.1 Filtro baseado na placa

Para esse filtro, usaremos os valores de correlagdo obtidos pelo Filtro 2 para algumas

imagens. Neste caso, o filtro varre as imagens por completo. As figuras 6.9 ¢ 6.10

91



mostram os graficos de distribuicdo das respostas para areas que contém a placa e para

areas que ndo contém a placa respectivamente:

e H
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Figura 6.9: Resposta da correlagdo entre o filtro e areas da imagem que contém a placa.
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Figura 6.10: Resposta da correlagdo entre o filtro e areas da imagem que ndo contém a placa (ruido).

Através desses graficos ¢ possivel verificar que ndo ¢ possivel estabelecer um limiar

de decisdo para a resposta da placa, dado que ambas as distribui¢des estdo sobrepostas.

6.3.2 Filtro baseado nos caracteres

No caso dos caracteres, o0 método utilizado para o levantamento de um limiar de
decisdo foi um pouco diferente do utilizado para a placa. Ao invés de varrer as
imagens com os 36 filtros, optou-se por varré-las apenas com os filtros cujos
caracteres pertenciam as placas e guardar os maiores valores de correlagdo de cada

filtro (resposta do sistema) e classifica-los como acerto ou erro. Desta forma,

93



chegamos a tabela 6.8, onde sdo mostrados os valores médios e desvio padrao de

correlagdo no caso de acerto para cada um dos filtros, bem como no caso de erros.

Tabela 6.8: Valores médios e desvios padrdes da resposta a acertos e erros dos filtros de caracteres.

A B C D E F
Acerto | 788,0+1,5 | 647,8+0,8 | 657,1+0,7 - 655,7+1,6 -
Erro 782+0 644,0+0 6540 | 696,0+0,5 - -
G H I J K L
Acerto | 700,0+0,5 | 787,0+0,5 | 263,5+0,5 | 543,5+0,5 | 882,6+1,7 | 778,9+1,3
Erro | 695,5+0,5 - - - 879,0+1,0 | 777,0+0,5
M N (0] P Q R
Acerto | 854,0+1,0 | 745,6+1,0 | 751,5£1,0 | 679,2+0,3 | 786+0 | 753,7+1,1
Erro 849+0 | 738,8+0,4 | 749,0+1,0 - - 749,5+0,0
S T U v W X
Acerto - 702,0+0,5 - 668,5+2,5 | 709,5+£3,0 | 711,5+0,5
Erro - - - - - -
Y V/ 1 2 3 4
Acerto | 658,0+0,0 | 772+0 | 435,3+0,5 | 569,3+1,0 | 633,9+1,2 | 613,0+1,3
Erro - 717,5+1,0 | 433,5+1,5 | 566,0+1,0 | 630,0+0,0 -
5 6 7 8 9 0
Acerto | 590,7+0,9 | 569,2+0,9 | 613,6+0,4 | 593,0+1,2 | 612,6+1,0 | 567,7+1,3
Erro 5870 | 566,0+0,0 - 591,5+1,5 | 609+0 | 564,5+0,0
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Pela tabela acima ja é possivel estabelecer limiares para alguns filtros de caracteres,
como no caso do “N”, onde os valores médios de acerto e de erro estdo bem separados.
Com isso, ¢ possivel concluir que os filtros de caracteres, se aplicados a area de
resposta do filtro baseado na placa pode servir como valida¢do do sistema e servi-lo

como realimentag@o, um pos-processamento.
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Capitulo 7

Conclusao

Neste trabalho, apresentamos um sistema de localizagdo de placas de veiculos
particulares brasileiros baseado em analises freqiienciais e filtros casados. Vimos que o
sistema de localizacdo ¢ constituido de trés partes: aquisicdo da imagem do veiculo,
criacdo da base de dados e localizagdo da placa na imagem e o respectivo recorte.
Neste estudo foi utilizado, consideravelmente, procedimentos estatisticos que serviram

para dar uma base solida ao trabalho realizado.

O algoritmo de localizagdo de placas de veiculos particulares brasileiros ¢ apenas uma

das etapas do sistema de reconhecimento de placas de veiculos particulares brasileiros.

Nao foram usadas as técnicas de processamento de imagens classicas, como: erosdo,
dilatacdo, binarizacdo, entre outras. Ao invés disso, foram utilizadas técnicas
geralmente aplicadas no processamento de sinais 1D classico, como filtragem

freqiiencial e filtros casados.

7.1 O Banco de dados

Foi especificado um banco de dados, formado por imagens reais de veiculos em

transito, com a finalidade de desenvolver e avaliar o sistema de localizacdo. Este banco

foi dividido em duas partes: amostras de desenvolvimento (90%) e amostras de teste
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(10%). Nele foram inseridas informagdes relevantes sobre a imagem e sobre a placa,
como a categoria da imagem ¢ da placa, bem como as coordenadas de interesse para
esse estudo.

Aproximadamente 25.000 imagens foram obtidas na praga de pedagio da Ponte Rio-
Niteroi, das quais 5.000 haviam sido cadastradas, dentre elas, 1250 que atendiam o
objeto de estudo deste trabalho. As imagens foram adquiridas tentando respeitar a

resolugdo minima apresentada em [2], ponto de partida deste projeto.

A utilizacdo de uma base de dados reais torna o resultado alcancado bastante

expressivo face o estado da arte no mundo.

7.2 Pré-processamento

O sistema de pré-processamento apresentado em [1] foi aplicado e acabou sendo

validado. Todavia, adaptacdes foram necessarias a fim de melhora-lo, tornando-o mais

robusto. Essas altera¢des fizeram com que alcangassemos eficiéncias de 92,3% na

localizagdo da regido da placa.

7.3 Filtro casado

Neste trabalho, foram utilizados filtros casados deterministicos. E de se esperar que a

evolucdo do mesmo seja utilizar filtros estocasticos, uma vez que o problema apresenta

estocacidade bastante forte.
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Mesmo utilizando filtros casados deterministicos (filtros mais simples de serem
implementadados), as eficiéncias do sistema, em torno de 82%, foram satisfatorias. Se
formos levar em consideragdo a eficiéncia apenas da etapa dos filtros casados, nas
imagens j& pré-processadas, essas chegam a 97,1%, uma eficiéncia considerada alta.
Por isso, diante deste dado, seria interessante, além do desenvolvimento do filtro

estocastico, buscar uma melhora no sistema de pré-processamento.

7.4 Pés-processamento

Como foi mostrado anteriormente, ¢ possivel encontrar um limiar de separagdo para
respostas corretas e erradas da maioria dos caracteres. Com isso, seria possivel
implementar uma etapa de pds-processamento do sistema que serviria como validagao
da resposta do filtro baseado na placa inteira, bem como, em caso de erro,

realimentacdo do mesmo.

Todavia, para definir os limiares de forma mais precisa, seria necessario fazer a analise

em um maior nimero de placas.

7.5 Implementagoes

No inicio do projeto, o pré-processamento estava sendo feito em Matlab, enquanto que

o filtro casado era desenvolvido em LabView. A fim de padronizar a linguagem de

todos os programas desenvolvidos, optou-se por utilizar apenas Matlab, ferramenta

mais poderosa ¢ de dominio de todos envolvidos no projeto.
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E sabido que Matlab ndo ¢ uma linguagem voltada para fins comerciais, uma vez que
sua licenca ¢ bastante cara e seu processamento, apesar de complexo e poderoso, ¢

lento. Todavia, para validagdo das técnicas, ele atende perfeitamente.

Para esse projeto, usando um computador Pentium III — 800MHz, uma imagem leva
cerca de 4 minutos para ser processada. Esse tempo de decisdo inviabiliza uma

aplicacdo comercial.

Com o intuito de tornar essa pesquisa um produto tecnoldgico, uma vez atingidas
eficiéncias aceitaveis para comercializagdo (em todas as etapas do projeto), o sistema

pode ser implementado em um DSP, a fim de torna-lo barato e rapido.

7.6 Trabalhos futuros

Os resultados apresentados neste trabalho precisam ser melhorados para que seja
possivel implementar a técnica em um projeto pratico. A primeira barreira encontrada
¢ o pré-processamento, que ja limita a eficiéncia do projeto. A utilizacdo de filtros
morfoldgicos € uma das possiveis saidas para a melhoria das eficiéncias desta primeira

etapa.

Os resultados atingidos com os filtros casados com caracteres apontam para o

desenvolvimento de um banco de filtros de caracteres, que além de localizar os

caracteres, seria capaz de identifica-los. Os limiares de decisdo entre as respostas
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correspondentes a acertos e erros dos caracteres ficaram bem definidos e isso pode

ajudar na validac@o do resultado, através de realimentacdo do resultado obtido.

Além disso, o sistema precisa evoluir para a identificagdo de todos os tipos de placas

existentes nas vias brasileiras e ser capaz de identificar auséncia de placa na imagem.

Com essas melhorias, o sistema pode se tornar uma aplicacao pratica.
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