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es

G

Sistemas de reconhecimento da placa de Hoenclamento veicular (SRFLV) identificam o codigo da
placa de um veiculo com base em sua imagem, Suas principais aphicacdes sfo: deteccho de velvulos
rounbados; controle de acesso em dreas resiritas; monitoramento de trifego; fiscalizacio de trénsito;
controle automatico de estacionamentos e de pedagios. Neste trabalho, descrevemos methorias para
SRPLV. As principais contribuiches estio no métods de localizaco da placa, efetuando a binarizacio
com base nos minimos regionais da imagem filtrads; no enguadramento com correcdo da distorciio
de perspectiva da placa, através da homografia; na separagdo dos caracteres com auxilic da proje-
¢do vertical; e no reconhecimento dos caracteres, utiizando um classificador hierdrquico de distincia
minima. Nossa proposta obteve resultade 1,17 vezes superior na localizagBo daplaca ¢ 1,58 vezes su-
perior no correto reconhecimento da placa em relagio ao methor resultado entre duas demonstracdes
de sisternas comerciais disponivels na internet (SeeCar ¢ 81AV 3.0}, usando wm banco de dados com

1200 imagens,

Palavras-chave: Reconhecimento Automatico de Veiculos, Visio Computacional, Processamentic

de Imagens, Recophecimento de PadBes, Inteligéneia Artificial,

stract

WVehicle license plate recognition systems {(VLPRY) identify the plate number of a vehicle hased
on its image. Their maim applications are: stolen vehicle detection; access control of restricted areas;
trathe monitoring; trafic law enforcement; automatic control of parking and toll collection, In this
work, we describe improvements for VLPRS. The main contributions are in the plate location methoed
performng the binarization based on regional minima of the filtered Image; in the plate framing
with perspective distortion correction using the homography; in the character separation with the
aid of the vertical projection; and in the character recognifion, using a minimal distance hisrarchical
ciassifier. Our proposal presented a performance 1.17 times superior in the plate location and 1.58
times superior m the correct plate recognition, when compared to the best result of two commercial
system demonstrations available in the internet (SeeCar and S1AY 3.9), using a database of 1200

HNALes.

Kevwords: Vehicle Automatic Recognition, Computer Vision. Image Processing, Pattern Recog-

mifton, Artificial Intelligence,

.
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Um veiculo precisa estar licenciado no Grgfo de wrinsito competente para trafegar no pals. No
Brasil, o licenciamento atribui dois codigos diferentes ao veiculo parg gue possa ser identificado,
sendo unico e sxclustvo a cada veiculo. O primeire codigo ¢ denominado RENAVAN, © gual ¢
marcado somente ng doenmentacdo do veiculo. Portanto, um veiculo 86 pode ser identificado por ele
e tivermos posse de sua documentacBo. O segundo codigo € denominado placa de licenciamento
veicalar, a qual £ fixada na frente e na traseira do vedoulo, em focal visivel, Deste modo, o segundo
cOdigo & de dominio pdblico, ou seja, gualquer pessoa pode identihicar um vetonlo através dele.

Cada pals possui uma legislacio para padronizar a placa de licenciamento veicular. No Brasil,
isto & feito confonme a resslnglio n® 45 do CONTRAN. Resumidaments a placa brasileirs tem as

seguintes caractoristicas:

» Beu ocodigo ¢ cornposto por 3 letras mardsculas, um bifen ¢ 4 mimeros naturais de 0 a 9;

= (s caracteres da placa sio estampados em abto relevo;

» (3 formato da placa ¢ retangular com fundo wniforme;

« Possul uma tarjeta, fixada acima do cddige, informando a unidade federativa e a cidade na qual
o veiculo foi Heenciado;

= As cores dos caracteres ¢ da placa s8o contrastantes, porém suas cores dependem da categoria
ni gual o veicolo estd licenciado;

» 5o fixadas na frente e traseira do veiculo por 4 parafusos, sendo que a placa traseirs deve ser

tumunada, para permmtir visualizacio noturna, e lacrada, psra evitar fraudes,

Az caracteristivas da placs sfio fundamentais para o desenvolvimento ofou configuracio de um
sisterna automatico de reconhecimento da place de hicenciamento veicular. A figura 1.1 mosira o

madelo da placa utilizado no Brasil.
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¥Fig. 1.1: Modelo da ploca de Hcenciamento veicular wiilizado no Brasil.

1.1  Sistemas de Identificacio Automaitica de Veiculo

Embora o ser humano consiga identificar vm vedcnlo eficientemente, ele nfio consegue trabathar
com grande gquantidade de informacio em curto espage de tempo. Outro problema ¢ que o ser humano
pode errar por disiracio ou Cansago.

A maioria das tarefas que necessitam da identificacBo do veiculo consiste em verificar se o ¢6digo
dele perience a wma hista,

(Quando hi poucos veicnlos em circolacio, o processe de verificagio de seu cddigo em uma lista
pode ser feite manuahnente. Porém, isto se torna invidvel com o sumento da guantidade de velculos.
Considerando gque um ser humano demora cerca de 1 segundo para comparar o cddigo do veiculo com
cada registro de uma lista, & tarefh de verificar se o vetculo identificado pertence a umma lista contendo
3000 velculos levaria até 30 mmutos,

Com o advento da computaglo, estas listas passaram a ser armazenadas em bancos de dados.
Dieste rodo, o uswdrio somente e gue digitar o oddigo do veiculo para verificar sua situacio em um
bance de dades. O tempe de procura € menor que 1 segunde, sendo que wn usudrio treinado derora
cerca de 5 segundos para identificar o codigoe do veiculo e digitéd-lo no sistema.

Devide ao grande fluxo de veiculos, principalmente em estacionamentos e vias de transito, € ne-
cessario que o tempo de resposta do sistema seja menor gue | segundo, o gue ndo & possivel por
intermédio de wm ser humano. Isto vem motivando o desenvolvimento de sisteras para a identifica-
ciio automdtica de veiculo. Por esta razdio, surgiram vérias propostas de sistemas, 08 guais podemos

agrupar de acordo com a mformagio utilizada para a identificagiv, tais como:

 Risternas que utilizam a imagem da placa de Hcenciamento veicular;

* Sistemas que gtilizam um codigo via saéhite;

&

Sisternas que utilizan wm cddigo via radio-frequéneia;
» Sistemas gue ufilizam um codigo de barras;

« Bistemas que ntilizam um codigo via cartfio.
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{35 sistemas que utilizam a imagem da placa de Heenciamento veicular niio t8m 100% de confiahi-
lidade, pois a imagem da placa € obiida em ambiente ndo controfade, sendo prejudicads por condigdes
climaticas ¢ de ilominaciio, além do man estado de conservaciio de algumas placas. A vanlagem &
gue ndo necessitam da instalacfio de equipamento no veiculo. Com isso, todos os velculos Hicenciados
estio habilitados para serem reconhecidos por estes sisternas.

s demais sistemas, acima citados, & 100% de confiabilidade na identificacio, porém necessi- -
tam de wm equipamento permanente (transmassor, oddigo de barras) ou tempordrio (cartdio) instalado
no veioulo para efetuar sua identificaglio. Deste modo, estfio resirifos a identificar apanas o8 veiculos
dotados destes equipamentos, 0s guais podem ser trocados ou recodificados sem o conhecimento do
sistema, implicando em erro de identificaclo por fraude.

Devido & possibilidade de fraude, € necessario gue todos os sistemas armazenem uma prova -
sica, sendo esta a imagem do veiculo. Os sistemas gee utilizam a imagem da placa de Leenciamento
veicular & possuem a prova a ser armazenada. Porfanto, nfo necessitam de equipamento adicional.
(s derais sisternas nocessitam da instalaclo de outro equipamento para obier a prova fisica da den-
tificacBo. Com 1850, tm maiores custos, inclusive com o equipamento a ser mstalado nos velculos,

Cads sistems tem suas cargcterisficas, tais como:

+ Identificacio somente de vefcnlos parados;

+ Identificacio de veiculos parados ou ern movimenio;
« Porcentagem de confiahilidade;

* Wecessidade de instalar eguipamento no veicalo;

» Necessidade de intervengio humana;

« Custos fixos € operacionais;

» Perimetro de identificaciio;

» Lt

Portanto, a escolha do sistema depende do ambiente ¢ de sua aplicacho. As principais aplicacbes

destes sigtermas sGo;

» Jdentificacio de Veiculo Roubado: guando & comunicado ao drglo de transito competente o
roubo ou furto de wm veivulo, & cadeia de caracteres da placa de licenciamento do mesmo &
adicionada 3 win banco de dados. B caso de suspeite de wm veiculo ¢ e fscalizactes de
trénsite & verificada no banco de dados a procedéneia do mesmo.

« Controle de Acesse: alguns estacionamentos precisan dentificar cada veloulo na entrada ¢

saida para computar 0 fompo da estadia do mesmo. As pracas de peddgo podem uhlizar a
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identificagiio do veiculo para posterior cobranga da tarifa; esfa informacio também & utilizada
para autorizar on registrar a enfrada de veiculos em locais de acesso restrito;

* Monitoramento do Trafego: a engenharia de trafego.precisa conhecer a velocidade média dos
veiculos em vin determinado percurso, sendo gue para caleular o tempe e velocidade do vefculo
no percurso € preciso identifica-lo no inicio e téomine do percurso, assim como seus respectivos
horarios; a velocidade média também pode ser utilizada para fiscalizar infragdes de trinsito por
excesso de velocidade. As administradoras de rodovias podem utilizar a iWdentificagdo do vei-
culo para acompanhar todo sen trajeto, com isso, conseguern detectar quando wm veiculo para
em um frecho da rodovia, acionande antommaticamente o servigo de socorro, nio necessitando
fgue o motorista caminhe pelo acostamento até um telefone de emergénela, tarefa esta perigosa
gue coloca em risco a vida do usudrio;

* Fiscalizagho: quando um motorista comete uma infraglo de trinsito, a placa de licenciaraento
veicular do mfrator é registrada para posterior indenizagio a parte prejudicada pelo responsdvel

legal do veiculo.

A primeira aplicabilidade vista pela sociedade & na fiscalizacio de trdnsito, principabmente no
processamento das multas obtidas por radares eletrBnicos. Porém, a principal contribuicdo pars a
sociedade € na identificacio de veiculos roubados. Isto pode ser feito instalando o sistema em pontos
estratégicos de vigilineia ¢ interligado ao banco de dados do DETRAN, no qual fica armazenada
a situagho do veiculo (fal como: queixa de furte, roubo, ndo lcenciado, etc). Também ¢ possivel
eguipar um veicnlo com o sistema ¢ interligh-lo ac banco de dados de modo a identificar vefoulos

roubados gque passem pelo mesmeo. Deste modo, é possivel mtensificar a recuperaciio dos mesmos.

1.2 Sistemas de Reconhecimento da Placa de Licenciamento Vei-

cular

Os sistemas que utilizam a imagem da placa de licenciamento veicular para identificar um veiculo
t&m maior facilidade na adaptacdo aos sisternas atuais, nos quais a identificagio do velculo & feita pelo
ser humano, do que os demais sistemas. Embora tentham confiabilidade menor que 100%, algumas
vezes necessitando da ixtervenglio humana, somente € preciso instalar equipamentos nas estagBes de
maonitoramento, sendo sstes também wiilizados para obter uma prova fisica (imagem do vefculo) a ser
armarenada.

-Os sisternas de identificacBo automatica de veiculo gue utilizam & bmagem da placa de licenci-
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1.2 Sistemas de Reconbecimento da Placsa de Licenciamento Velcular

amento sie denominados “Sistemas de Beconhecimenio da Placa de Licenciamento Velcular™,

Doravante vamos denominar estes sistemas pela abreviagiio SRPLV. Hles sfo compostos por:

« Sensor de presenca {capacttivo, indutive, etel;

s {hmera de video (analogica ou digital);

« Cabo para transmissdo de sinal de video da clmera a0 computador;

« Computador (com porta USB ou 1EEE 1394 para cAmeras digitais; ou com placa digitalizadora
de video para cBmeras anallgicas);

« Software para reconthecimento da placa de licenciamento veicular,

3 principal components destes sistemas € o seftware, pois & ele gue identifica o velvulo através
da imagem obtida pela cdmera de video.

Este trabalho visa pesquisar e desenvolver um software para SRPLY, sendo este wm programa de
camputador que consiste em reconhecer a cadeia de caracteres da placa de hcenciamento veicular de
wms tmagem digital da frente ou traseira do veloulo, retornando o ¢odigo ASCH (dmerican Standard
Code for Tjormation Interchange} de cady caracters da placa.

Cuando am veiculo passa pelo sensor ge presenga, a chmera de video caplira a imagem € envia
a0 computador. Em seguida, o soffware processa a imagem do veiculo em busca da placa de icencia-
mento veicular, enguadra 8 placs corrigmndo eventuais distorgdes da imagem, separa o8 caracteres da
placa e reconbece cada um deles retornando seu cddige ASCIL o qual é adotado por ser um padrio
digital para a representacdo de caracterss, permitindo a ixtegragdo com gualguer outro sisisrma.

Os SRPLV foram imicialmente propostos na década de 1990, Porém, até este momento nenhum
deles conseguiu igualar & confiabilidade de identificacio de velculo feita por um ser humano, o gue
motiva a elaboracdo de novas propostas. Neste trabalbe, estamos colaborando com uma nova meto-
dologia na intengdo de atingir tal objetivo,

Visando facilitar 0 entendimento, dividimos ¢ soffware de acordo com seus modulos fundamen-
tais: Pré-Processamento, Localizagdo da Floca; Enguadramento da Placa; Separacdo dos Caracte-
ras; ¢ Reconhecimento dos Coracteres. A figara 1.2 apresenta o diagrams genérico deste software.

Cada méddulo pode ser desenvolvido por diversos métodos, Uma classificacio destes métodos,
seompanhada de wma breve desoriglio, serd apresentada no capitulo 3,

() processamento dos madulos fundamentais € segliencial, ou seja, cada médulo depende do re-
sultade obtido por seu antecessor. Todos os mddulos sdo umperiantes, pows a falha de vm deles

mpossibilita o Tuncionamento do sistema.
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Fip, 1.2: Diggrama genérico de wn software paya SRPLY

As subsecdes segnintes explicam sucintamente cada médulo com wma breve andlise das dificnl-

dades apresentadas.

i.2.1 Imagem do Veiculo

Por ser obtida em ambiente ndio controlado, a imagem do veiculo (hgura 1.3) ndo contém apenas
a placa de licenciamento, mas também o vefculo ¢ demais objetos que estefam no campo de visio
da cBmera. Portanto, a tarefa de segmentar 3 imagem nfo & wivial. Outro problema ¢ a fonte de
iluminacio; onde a guantidade, posicio e intensidade variam no tempo. De fato, um veiculo pode
estar com ¢ farol alto, baixo on lanterna; acesos ou apagados. A maioria das instalacSes de SRPLY
estfio em ambiente aberto, ou seja, utilizam luminagio natoral (luz solar), a qual varia sua posiclo
{nascente no leste ¢ poente no oeste) ¢ intensidade (nuvens blogueiam os razos aminoesos) no tempo.
Constderando que estes sisternas tenham que operar em periodeo noturno, também deve ser utilizada
uma ihuminacio artificial {Bmpadas). Também estd exposto a diversas condicBes climdticas, tais
como: chuva, nebling, etc. Deste modo, para desenvolver um sofbware para SRPLY & importante
fazer uma diversificada coleta de dados, visando garantir sua funcionalidade nas diversas condigbes a
que SeTA eXposto.

A qualidade da imagem de entrada é de fundamental importincia para todos os mddulos, pois &

dela gue sdo extraidas todas as informacdes. A imagem de entrada € digital ¢ pode ser obiida de duas
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Fig. 1.3: Dnagem do veloulo obtide por wm SEPLY

WAneITIs:

. Cimera analdgics, os dados sie digitalizados por uma placa de captura (frume grabbery;
2. Camera digital, os dados digitais sfo transmitidos via USE ou IEEE 1394 (Firewire).

Por motivos econdmicos, a matoria dog SRPLY utilizam chmerag analdgicas ¢ placas de captura
de video de bamxo custo. A transmissio analégica da clmera & placa de captura recebs ruidos por one
das eletromagpéticas, causando a degradacio da imagem. Devido aos banos valores de amostragem
& guantizacis proporcionados pelas placas de captura no processo de digitalizaclo, algumas mfor-
magdes da imagem s8o perdidas. Com 1350, 3 maioria das imagens de entrada t8m baixa gualidade
comparada com unagens obtidas em clmeras digiatz. OQuiro problema € que as placas de licencia-
mento veicular esto expostas ao ambiente, com 1880 ocorre degradacio das mesmas com o fempo, ©
gue tarobém prejudica 3 funcionalidade deste sistema. Também devernos levar em consideracio gue
as placas de hcenciamento veicular ndo possuem superficie lambertiana, com isso podom refletsr fuz,

acasionando vma regilic branca na Imagem.

1.2.2 Preée-Processamento

0 mbdulo de Pré-Processamento tdo & obrigatdrio, visto gue em alguns SRPLV a imagem de

enfrada 34 estd no formato necessario para ser utilizada pelo madulo de Localizagdo da Placa.
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As principais farefas gue sdo efetuadas neste moédulo sio:

» Descompactar a imageny;

» Descriptografar a -imagem;

= Desentrelacar a imagem;

* Converter uma imagem colorida para niveis de cinza;
« Realcar o contraste da imagers;

+ Remover raidos da imagem;

1.2.3 Localizacio da Placa

O moduto de Localizacde da Placn tern a tavefs de analisar 8 imagem de enttada para encontrar
as regides que envolvam um conjunto de objetos com caracteristicas semelhantes as de uma placa de
licenciamento veicular, as quais denominamos de regifes promissoras. As principais caracteristicas
destas placas sdy

= {Cor dos caracteres diferente da cor do funde da placa;

= Placa em formato retangular com fundo uniforme;

» (s caracteres da placa possuem altura e espacamento regular, sendo alinhados horizontalmente;
e Cuantidade determinada de caracteres.

Fig. 1.4: Regido promissora delimitada por um retdngulo.

A imagem de entrada pode conter varias regifes promissoras. tais como: prefiso do veiculo,

adesivos, modelo do veicnlo, marca do fabncante, ete. Por esta razdo. muitos auforss optam poy
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wdentficar todas as regides promissoras, aplicando os demais modulos a cada regifio encontrada. Com
1850, temtam minimnizar o problema de nfo encountrar 4 regifio correta. A figura 1.4 ilustra uma regido

promussora delimitada por wm retingulo,

1.2.4 Enquadramento da Placa

A imagem da regifo promissora, obtida no méddulo de Localizacdo da Placa, niio contém apenas
a2 placa de licenciamento vetcular, mas também partes do velculo que estiio ao seu redor,

Outro problema € que, na maioria das vezes, a camera ndo fica posicionada de modo ortononmal 3
placa do velculo, pois impediria a passagem do mesmo, ocasionando um efeito denominado distercie
de perspectiva. Geralmente, a chmera fica posicionada ao lade do velculo, sendo que & distncia da
placa ao solo ¢ diferente da distdncia da cimera ao solo, Portanto, £ necessario rotaciond-la em twomo
de dois emxoes: panor@mico e mohmagdo, conhecidos tecmcamente por pan o #I7. Deste modo, temos 2
graus de lberdade, podendo ocasionar; rotaclo da placa, inchinac8o dos caructeres da placa e o efeito
trapézio. Fsses efeitos prejndicam as etapas de separaciio e reconhecimento dos caracteres. Portanto,

este modulo pode ter duas tarefas:

1. Enguadrar corretamente a placa de Heenciamento veicularn de modo a ehiminar o8 objetos gue
nio pertencem a ela;

2. Corrigiv a distorglio de perspectiva.

A figaers 1.3 flustra o enguadramento da placa por um poligono. A correcdo da distorgdo de

peespectiva € ustrada na figura 1.6,

Fig. 1.5 Enguadramento do placa representudo poy wm poligono,

A correciio da distorgdo de perspectiva ¢ o correto enguadramento da placa implicam dirstamente

em melborias significativas pa chadnela dos demais modulos.
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¥Fig, 1.6 fmagem da placa com corvegio da distorgio de perspectiva,

1.2.5 Separacio dos Caracteres

A tarefa do médulo de Separacdo dos Caracteres & enguadrar cada caractere da placa para que
eles sejam processados ndividualmente pelo médulo de Reconhecimento dos Caracteres.

A figura 1.7 tlustra o enguadramento de cada caractere por um rstingulo.

Fig. 1.7: Separagdo dos caracteres representada por retdnguios.

Embora os caracteres sejam marcados na placa de licenciamento vetcular em fomes tipograficas,
dois ou mais caracteres podem estar unidos. Isto ocorrs devido 3 distorglio de perspectiva, presenga

de midos ou baixa resohucio espacial da imagerns, o que implica em maior dificuldade desta tareta,

1.2.6 Reconhecimento dos Caracteres

O médulo de Keconherimento dos Caracteres retorna o codige ASCH correspondente 3 tnagem
de cada caractere.

Temos ¢ conhecimento a priort gue 2 cadela de caracteres da placa de lcenciamento veicular €
composta por letras matisculas do alfabeto latine e wimeros naturais de 0 a 9. Deste modo, determi-
namos 36 simbolos {caracteres), sendo 26 letras & 10 niimeros.

Ne Brasif, existem diferentes fabricantes de placas e nlo ha uma rescingio do CONTRAN gue
normalize a tipografia. Deste modo, existem placas com diferentes tpografias, o que pode ocasionar
em imagens com formas geométricas diferentes que represeniam o mesmo caractere (Bgura 1.8).
Também existem caracteres diferentes com tipografia parecida, ¢ © caso dos caracteres: "0V, D7, 7

¢ " {figura 1.9). Estes dois casos dificultam o correto reconhecimento dos caracteres.
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Fig. L.8: Exemplo de caracteres "2, '4°, "6 ¢ % com tipografia diferente,

Fig. 1.9 Exemplo da semelhonea de fipografia dos caracteres 00, D7, (7, ¢ 0,

Mais importante que a escolha do método a ser utilizado para reconbecer os caracteres é a es-
colha do conjunto de caracteristicas willizadas para descrevé-los. Também ¢é interessante considerar
que algumas delas sfo mais descritivas. Deste mode, elas podem ser ponderadas para dar maior

credibilidade as caracteristicas de maior importincia.

1.3 Organizacio da Dissertacio

A presente dissertaclio ¢ composta por & capitulos, além da referéncia bibliografica.

Neste capitulo, fot apresentada a proposta de trabalho ¢ a motivacio para seu desenvolvimento.
Tambem fo1 explicado sucmtamente o funcionamento de um SRPLY, assim como as dificuldades no
sen desenvolvimento. A proposta de trabatho serd explicada detalhadamente nos capitulos seguintes.

No capitedo 2, 580 apreseﬁtadus comceitos fundamentais de processamento de imagens e reconhe-
cimento de padrdes, sendo conbecimentos fundamentais para 0 entendimento dos demais capitulos.

O capitulo 3 apresents uma andlise bibliogrdfica dos seffwares para SRPLV, no qual contribuimos
com wma classthicacio das propostas com base nos modules fundamentais: Localizacdo da Placa,
Enguadramento da Floca, Separacio dos Caracteres € Reconhecimento dos Coracteres. Fsta classi-
foaglo € de grande ajuda para o desenvolvimento de novas propostas,

Ne capitulo 4, ¢ apresentada a metodologia adotada para o desenvolvimento do soffware de
SEPLY, no qual descrevemos detathadamente o método utilizado em cada médule.

No capitalo 3, os resultados obtidos pela metodologia adotada sfo analisados e comparados com
algumas proposias atuais.

Finalmente, o capitulo © apresenta as conclus@es ¢ perspectivas de melhorias deste trabaltho.

O artigo (Dias and Lotufo, 2003}, apresenta wm resumo deste trabalho, o qual fol apresentado
no IV Workshop de Teses e Dissertacdes am Computagdo Grétics e Processamento de Imanges do

SIBGRAPT 2003, sendo premiado na categoria de mestrado.
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Neste capitmlo, apresentamos alguns conceitos fundamentals necessdnos para o bom entendi-
mento desta dissertagio.

Os fundamentos necessarios para processar wma rmagerm digital s8o (Gonzalez and Woods, 2000):

Aguisicio da Imageny;
Pré-Processamento;

segrmertacio;

R

Representacio & Descriglo;

A

Reconhecimento e Interpretacio.

Este capitalo foi baseado nos seguinfes vros: Gonzalez and Woods (2000); Truceo and Vern
(1998); Dougherty and Lot (2003); Kobn (1998, Duda and Hart (1973)

As secGes sepuintes descrevemn os Amdamentos de cada wima das etapas acima citadas.

2.1 Aquisicio da Imagem

Para obler uma imagem, € necessdrio wm sensor de imageamento {(cAmera fotografica, cimera de
video, scanner, etc). Caso o sinal de saida deste sensor seia analogico, um eguipamente de digitaliza-
¢io (freme grabber, ¢t deve ser wtilizado para: converter o sing! em digital, pois trabalhamos com o

processamento de imagens digitals.

13
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2.1.1 Imagens Digitais

Uma magem digital pode ser colonda ou monocromatica, visando facilitar o entendimento, va-
mos explicar como & representada uma magem monocromdtica, sendo a imagem coloerida composta
pela sobreposicdeo de 3 camadas monocromaticas, denominadas de RGE {(Red, Green ¢ Blue), ou seja,
uIna camada para armazenar 2 intensidade de cada wma das cores: vermetha, verde e azul.

Imagem monocremitica: € wna fonglio bidimensional de ntensidade de huz f{x, y), ondez e g
denotam as coordenadas espaciais e o valor de [ e qualguer ponto (2, y) € proporcional ao britho
{ou nivel de cinza}) da imagem naquele ponto. A figura 2.1 ilustra a convengiio dos eixos utilizads ao
longe desta dissertacio.

i, 1

L

B Fix

A

Fig. 2.1: Convengdo dos eixos adotada nesta dissertagdo.

Imagem digital: € uma imagem f(z, ¥} discretizada tanto em coordenadas espacials (resolugdo
espacialy quanto em brlho (resolucdo nos niveis de cinzay. Ela pode ser considerada como wma
matriz cupos indices de linhas e colunas identificam wm ponto (pixel), sendo o valor da intensidade
heminoss deste ponfo armazenada na respectiva coordenada da matriz,

Pixel: abreviacio de piciwre element (elemento de figura), € 2 denominaglo dada a cada ponio da
nnagem.

Resolugio espacial: também conhecida como amesiragem, indica a quantidade de linhas ¢ colu-
nas igualmente espagadas ¢ arranjadas na forma de uma matriz NxM na qual 2 imagem ¢ discretizada
durante sua digitaitzacio.

Resnlucio nos nivels de cinza: também conhecida como guantizacfio, ndica a quantdade dis-
greta da hurdindncia (britho) que pode ser armazenada em cada pive/ da imagem durante sua digitali-

Zacho.
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2.1 Aguisicio da Dmagem i

2.4.2 Relacionamentos Basicos enfre Pixels

Murtas tarefas de processamento de imagens digifals necessitam analisar a viginharca de um pixel

para formar uma decisfo sobre seu valor, As vizinhangas mais utilizadas so V4 ¢ V8,

Viginbanca-N4: wm pivel p nas coordenadas (z, y) possui 4 vizinhos com uma unidade de dis-
tdncia, sendo 2 honzontats e 2 verticais, cujas coordenadas sfo dadas pela eguacio 2.1, Estes pixels
sdo denomimados vizinhos-4,

(z+Lyh{z- Ly {z,g+ 1) (z,y~1) 2.1

Vizinhan¢a-N8: wm pixel p nas coordenadas (z, y) possui 8 vizinhos com wma unidade de dis-
tincia, sendo 2 horizontais, 2 verticais e 4 diagonais, cujas coordenadas sio dadas pela equaclo 2.2,

Estes pixels sio denominados vizinhos-8.

(z+1,9), (w1 ), o w+ 1), (o y—1), (e Ly 1), (24, y=1), (21,940 ) {2 -1, 91} (22)

Caminho: wm caminho de wn pixel com coordenadas (2, y) a um pixvel com coordenadas (5,4 &
wmz sealifncia de pivels distintos com coordenadas (o, o b (21,10 ) v (Tns Un Js e Gue (Tg, Y} =
(. y) & (Ta ) = (8,8}, {25 9) € vizinho a (@i, 110 1 £ 4 %< n, onde » & 0 comprimento do
caminho. Dizemos ento que este £ um caminhbo-4 (on caminbo-8) dependendo se 2 vizmbanca for

4 ou & ao longo do caminhn.

Componente conexe: dois pivels p ¢ g de um subconjunto de pixels § da imagem siio ditos
conexos em 5 s existir um camindo de p a g inteiramente contido em 5. Para quslquer pixel p
em 8, o conjurto de pixels em § que s8¢ conexos a p € denominado compenente conexe {ambém

conhecido como biob).

Componentes de nivel: & o conjio dos componentes conexos com mestno valor de nivel de

cinga.

Retulacie de componentes conexos: atribuil um valor diferente, denominado rétulo, para cada

componente conexo da imagem.

Zona plana: é o mEimo componente conexo coOm mesmo vaior de nivel de cinza.
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2.2 Pré-Processamento

Urna das tarefas do pré-processamento € a converso de imagem colorida em niveis de cinza. O
mpdelo mais wtilizado é o sistema YIQ, sendo este utilizado na transmissfio comercial de TV colonda.
Modelo de cores Y este modelo fol projetado para tirar vantagem do sistema de mator sensi-
bilidade da visdo a mudancas de lumindocia do gue nas mudancas de matiz ou saturagfio. A principal
vaptagem e processamento de imagens € que a lumindncia fics armavenada na matiz ¥, 2 gual &

dada pela equagiic 2.3
Yo py=0,209R{z, v} + 0, 587G (w, y) + 0, 1148 {x, v) (2.3}

onde:

¥: ¢ a matnz da pnagem no formato em 256 nivels de cinza;
R, (r ¢ B: sfio a8 mafrizes da imagern colonda {Vermeths, Verde ¢ Azuly;

x &y so respectivamente a coordenada da coluna e linha na matriz da imagemn.

2.3 Segmentacio

A segmentacio subdivide wma imagem em suas partes ou obietos constituintes (Gonzalez and

Woods, 2000}, Sendo a tarefa de maior importancia em um processo de analise de mmagem.

2.3.1 Binarizacéo

A binarizaciio € uma segmentacio gue separa os objetos da imager em dois grupoes, denominados
tecnicamente de fundo e objeto.
Limiarizacfio: & wma binarizacfo gue separa 08 objetos do fundo por um limiar de lumindncia

{threshold) 1, conforme a equacio 2.4
_ 0 se flo.g) >t _
olzy) = { e fla) > 1 24)

onde:

]

& & aimagem binarizada;

1 € a mmagem em nivers de cinza;
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£ € ¢ lniar de separacio;

X £y 880 respeciivamente a coordenada da coluna ¢ linha na imagem.

Binarizacio global manual: esta téenica define o valor do limiar de separagZo empiricamente,
com base na amostragem das imagens a serem utihzadas,

Binarizacio global aufomdtica: esta téonica estima o limiar (threshold) com base na funcio
densidade de probabibidade da lamindnets, sende gue a fungdo de densidade global é a soma ou
mstura de duas densidades wumodals, uma para a regido clara e outra para a regifio escura. O
métado mas uithzado € o de Otsu (1979,

Einarizaco loeal adaptativa: esta técnica binariza cada pixe/ com base em sua vizinhanca, O
método mats utilizado ¢ o de Niblack (1986}, o qual utiliza a média e o desvio padeiio da vizinhanga
do pixel para determinagr seu limiar,

Bipnarizaco Herativa: consiste em mudar o valor do Biniar iterativamente até binarizar corretg-

mente 0§ componentes conexos dos caracteres da placa.

2.3.2 Projecao Vertical e Horizontal de uma Imagem

O principal uso da projeciio horizontal em SRPLY € no engquadramento da cadeia de caracteres
da placa. A projecio vertical € normlmente utilizada na separaciio dos caracterss. Ambas projecdes
tarnbérmn podern ser utihizadas na representagio de nma imagen.

Projeciio horizontal: consiste da soma dos valores de cada linha da tmagem, ou sejs, somsa da
mmagem na direcdo hortzontal (exo x), conforme a equaclio 2.5:

ER

Fy= % flo,y). poray € {Ln (2.5)

wawd
onde:
n € a altura da imagem [
# ¢ a dargura da inagem £

x: & a abscissa da umagen f

¥ & a ordenada da imagem /.

Projecio vertical: consiste da soma dos valores de cada coluna da imagem, ou sefa, soma da
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imagem na diregdio vertical (eixo v), conforme a equagio 2.6:

wEn
Fps=Y_ fla,y), parax € [1,m] (2.6)
it

onde:

n: € g altura da tmagem
m1 & a largurs da ynagem £,
x: & abscissa da imagem £

v: € a ordenads da imagem f.

2.3.3 Propriedades Geométricas dos Componentes Conexos

As propriedades geométricas dos componentes conexos podem ser utilizadas na segrentagio ¢
representacio de objetos.

Retingulo envelvente: ¢ definido pela coordenada superior esquerda ¢ inferior diveita do menor
reténgulo que contém o components cONEXo.

Altara: € a distincia na ordenada (vertical) da coordenada superior esquerda & inferior direita.

Largura: € a distincia na abscissa (horizontal) da coordenada supedor esquerda a inferior direita.

Ares: é a quantidade de pixels de um componente Conexo.

Volume: ¢ o somatdrio dos valores de todos os pixels de um componente CONSxo.

2.3.4 Detecclo de Contornos

Um detector de cortornos possui trés passos fundamentais: swavizagdo de rufdos, realce dos
contornos e localizagiio dos contornos. Existem varios métodos de detecglio de contornos: Sobel,
Roberts, Prewitt, Laplaciano, Cruzamento por Zero, Canny, entre outros. Cada qual com caracteris-
ticas especificas.

Detector de conforne de Canny: este método encontra os contornos nos méximos locais do
gradiente da fmagem, sendo © gradiente calculado pela derivada do filtro Gaussiane, o qual tem seu
desvio padrio caracterizado pelo pardmetro o, Utiliza dois limiares (thresholds), um pars detectar 08
contornos “fortes” e cutro para 08 “fracos”, sendo gue os contornos “fracos” somente serilo utihzados
se forem conexos zos “fortes”. Com isso, também & possivel detectar partes dos contornos com baixo
gradiente,
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2.3.5 Detecciio de Retas

A detecciio de retas consiste em encontrar, ruma imagen bindria, subconjuntos de pomos que
formern wma reta. O método mais wtilizado na detecgdo de rotas ¢ a Transformada de Hough,
também conhecida comeo HT.

Transformada de Hough: a 1déia chave deste método é o mapeamento do problema de localizar
um conrfunto de pomtos colineares para o simples problema de encontrar picos no espaco de busca.
Sua transformagiio converte uma tmager bindria contende apenas os contormnos da imagem para um
expago de pardmetros formado pelos dngulos (8) dés-r_&tas na abscissa e pelas posicfes (o) das retas
na ordenada. Para manter o espago de parmetros finito & adotado o sistema de coordenadas polares,

deste modo, a equagio da reta & representada por: p = z cos# + ysind,

2.3.6 Homografia

A bomografia & uma transformacio projetiva linear simples entre planos, mapeando pontos de
um plano parg oulro, ou sejs, de 2D para 2D. Para aplicar esta transformagfio geométrica, € neces-
sario determinar a mafriz de homografia, a qual possui 9 coeficientes, correspondendo a 3 graus de
tiberdade: rranslapdo, panorémice (pan} e inclinagdo (6iY. A operaglo matricial da transformacio

geoméiica ¢ Teits conforme equaclo 2.7;

@
o
¥ o= |
[‘ i i'{zzl_ L ﬁ;g-i [‘J’
% Yol R fly s dey ! i ' {2.7)
LW L Qg1 Gan ey } Ll

onde:

x ¢y sho as coordenadas da coluna e linha da imagem original;
x ey’ 8o a5 coordenadas da imagem transformada;

a: 580 05 coeficientes da matriz de homografia a serem determinados.

A metodologia adotada para determinar os coeficientes da marriz de homagrafin ¢ a mesma uti-
lizada para determinar a matviz de projecdo, pordm & matriz de homografia contém apenas 9 coefi-

cientes (tansformacio 2D para 210, ae contrario da marriz de projecde que contém 12 cosficientes
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{transformacio 3D para 2D, Como wm coeficiente é determinado, pois ags = 1, € preciso ter B equa-
ofes para encontrar os demais coeficientes. Com 4 pontos nas coordenadas cartesianas, conbecidos na
imagem original fx, v} e na Imagem corrigida (v, v/, s8o obtidas as 8 equagles necessdrias, conforme

siatema de equactes homogéneo 2.8:

Vi1 000 -0 =XV [aen] [X0]
¢ 0o wv1 - -NW 12 Yy
0, Vo 2 0 0 0 Xl X045 213 X5
b0 0 U Vo 1 —¥lh Y 23 ¥y 2.8)
I Vi 1 0 0 0 X3 ~X3W oo X
6 0 0 U V3 1 -Vl ¥V g3 Y
0y Ve 1 0 0 0 X, —~A,V a1 Xy
000U Vg 1l YU, -YRVE e ) [ Y

onde;

Xt é a coordenada da coluna do i-ésimo ponto da imagem ongmal;
Vi é a coordenada da linha do iésimo ponto da tmagerm origmal;
Ui: é a coordenada da coluna do i-ésime ponto da imagem cornigida;
Vit € a coordenada da linha do i-ésfmo ponto da imagem corrigida;

2 880 08 coeficientes da matriz de homografia 4 serem determinados.

Por se tratar de um sistema determinado, pode ser resolvido a parti da téonica da matriz nversa
A= RC™Y,

2.3.7 Morfologia Matematica

A morfologia matemdatica é uma ramificacdo do processamento ¢ andhise ndo-hnear de imagens,
iniciatmente desenvolvida por George Matheron e Jean Serra, com base na estrutiura geométnea {mor-
fologiay de imagens {Dougherty and Lotufo, 2003}

Elemento estruturante: € uma imagem de amostra oo caracteristicas geométricas e/ou topolé-
gicas relacionadas com a informago que pretendemos extrair da imagem de interesse.

Erosfio: € a primeira operaco bdsica da morfologia matematica binarta. Consiste em marcar o
ventro do elementy estrufurante e todas as regifes nas quais este clemento se encaixe por completo

dentro dos obietos da imagern.
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BDilataco: ¢ a segunda operago basica da morfologia matemidtica bindria. Consiste em mar-
car a forma do elemento estruturante em todas as regifes nas quais ¢ centro deste elemento esteja

posicionado sobre um pixe! pertencente aos obietos da imagem.

Abertura: consiste de uma erosde seguida por uma dilafacde com o mesmo elemento ostru-
furante. Bsta operaciio pode apagar pequenos objetos clares em wm findo escure. Um objeto serd

apagado se o elomento estrobiante ndo encaixar dentro dele.

Fechamento: consiste de uma difatacds seguida por uma ergsde com o mesmoe elemento estru-
tarante. Esta operacio apaga pequenocs objetos escures em fimdo clare. Um objeto serd apagado se o

slemmento estruturante nfio encaixar dentro dele,
Abertura por drea: remove todos 08 COMPONENIES CONEX0S COM Area Menor que o,

Minimo regional: ¢ uma rona plane nio adjacente a uma zona plapa de nivel de cinza mais

baixo.
Maximoe regional: ¢ uma yona plang nio adiacente a uma zona plana de nivel de cinza mais alto.

Dindmica dos mintmos regionais: ¢ a menor altura que temos que subir de um minime regio-
wed para encontrar outroe minnmo de menor altitude. Esta ferramenta pormuite selecionar os minimos

regionals de acordo com um oritério de contraste.

Filtro eonexo: & v operador que soments une zonas plasas, sendo 4 imagem filtrada composta
por zonas planas da imagem de entrada. Uma vantagem deste filtro & gue se um contomo existe na

wuagenm de saida, cle também existe na wmagem de sntrada.

Vemsinima: & wn fiftre conexe que uitlize critério de vohune, o qual combuna area ¢ contrasie
para preencher os vales da tmagem com valor voluméirico especificado. Para facilitar o entendinento
exphivaremnes o funcionamento de seu complemento, ou seia, do filtro v-maximea. Para compreender
eate filtro € importante visualizar a imagem de forma topogréfica, similar a maguete de releve feita
com pedacos de cartoling, Primetro a cartoding é cortada no formato de cada linha de nivel (linha
de mesma altura), entlo wdas as pecas 880 empilhadas para formar a topografia, Cada pega de
sartoling ¢ um componente conexo do comjunto de wm nivel da imagern. Iremos nos referir a estes
como componentes de nivel. O volume de wmn componente de nivel € a soma de todas as drgas dos
componentes de nivel acima dele, incluindo ele, representado na figira 2.2, O Biltro vemaxima remove
wdos o8 componentes de nivel com volume menor gque v, Erguarto gque o filtro veminime preenche

todos 08 componenies de nivel abaixo dele,
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Fig. 2.2: Represeniacdo do atributo velume de cada componente de nivel.

Abertura reconstrutiva: esta operagiio utiliza dois elementos estruturantes: wrn para especificar
a forma do critéric de encaixe e outro para especificar a conectividade. Consiste ern passar para a
imagem resultante todos os componentes conexos que foram marcados pelo operador de aberfura.

Fechamento reconstrutive: esta operaciio utiliza dois elementos estruturantes; um para especifi-
car a formar do critério de encaixe e outro para especificar 2 conectividade. Consiste em passar para &
imagem resultanie todos o8 componentes conexos que forars marcados pelo operador de fechamento.

Filiro alternado segiiencial reconstrutivo (ASF): & um filfre conexe definido pela alternagio
segitenicial dos operadores de aberfura e fechamento reconstrufives.

Top-hat: é obtido subtraindo da imagem original o resultado de seu fechamento morfoldgico por
um elemento estruturante apropriado. Esta operagio ¢ utilizada para detectar os objetos eliminados

pelo fechamento.

2.4 Representacio ¢ Descricéo

Para reconhecer um objeto visuabmente, é necessario representar as caracteristicas extraidas de
sua nagem de forma apropriada.

Normalizacio espacial ¢ de nivels de cinga do caractere: € uma das formas de representar
wm obieto por meio de informacdes visuais. Consiste em padronizar a imagem obtida de um objeto
numa determinads resolucio espacind ¢ nos nivels de cinza, 0 que pe;mité comparar esta Imagem

COIM AIUIMAS AMOSras na mesma padronizagio.

2.5 Reconhecimento e Interpretacéio

A tarefa de reconhecimento de inmagens, também conhecido como andlise automdticn de imagens,
& associar win rotulo ac obieto com base em sua representacfio ¢ no conhecimento adguirido por um

conjuntoe de amostras. Para isto, sfo utilizadas téonicas de reconftecimeniy de padries.
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Padriio: ¢ uma descriciio quantitativa ou estrotural de wm objete ou alguma ocutra enfidade de
interesse em urma imagem. Geralmente, um padrio € representado pelo vefor de caracteristicas.

Vetor de caracteristicas: ¢ um vetor composto pelas caracteristicas exmidﬁs da imagem.

Classe de padrbes: é uma familia de padrfes gue compartilham algumas propriedades comans,
ou seja, € um grapo de padrdes com caracteristicas similares.

Reconhecimenteo de padries: também denominado de classificagio de padeBes, consiste na atri-
buicio dos pa{ir{”%@s; a suas respectivas classes automaticaméente & com A minima intervengio humana
possivel, o |

Protdtipo: € o represeniante de uma classe, sendo definido pela média dos padrbes de wma classe,
conforme 2 eguagdo 2.9: | .

my = é—; 5 Faew;: pm jefl, M (2.9

onde:

W & a j-ésima classe de padrdes; Vi € o nimero de padrfes da classe wy;

A & a guantidade de classes de padrfes.

Vetor de pesos: este vetor ¢ utilizadoe para ponderar o vetor de caracteristicas, de mode a valorizar
as que methor descrevarn as classes.

Dendregrama: ¢ wna estrutura do tipo drvore de agrupamento bindrio, a gual utiliza a forma de
"1 invertide para representar a interligacio hierdrquica dos objetos. A distineia entre dois vetorss
de varacteristicas interligados é equivalente A altura desta ligagfio. A figura 2.3 ilustra § vetores de
caracteristicas representados no plano cartesiane e seu respectivo dendrograma elaborado pelatécnica

de agrupamento hietdrquico single-fing, 1endo como medida de similaridade @ distdneie enclidiana.
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Fig, 2.3: Inmterpretaydo de wm dendrograms.



24 Conceitos Fundamentais

Single-link: ¢ uwma técnica de agrupamento hierdrguico, a qual wtiliza as distdncias entre 08 pa-

drdes para definir as classes de acordo com uma distincia minima estipulada (threshold).

2.5.1 Classificador de Distincia Minima

1 classificador de distdncia minima, tumbém & conhecide como casamento de modelos, con-
siste em comparar o padrio a ser reconhecido com os protéfipe (modeloy representantes de cada
classe de padries. Para isto utiliza uma medida de similaridade. Como resultado, temos o padio
associado 4 classe mais proxima, ou seja, & elasse de menor disthocia do padriio ao seu protdtipo. A
figura 2.4 ilustra este classificador, na gual temos as classes (W), os protétipos de cada classe (m) ¢
um padrio a ser classificado (x). Nesta imagem podemos verificar gue se for utilizada a distincia su-
clidiana como medida de similaridade, o padiio serd reconhecido como pertencente 4 classe Wo, pots
ela é representada pelo protétipe mais préximoe do padrio. Também podemos visualizar as fronteiras

de decisdo.

b
i
#

4 % w %
4]

¥ig. 2.4: Representacdo de um classificador de distancia minima,

Medidas de similaridade: esta medida retorna a distincia do padrio ao prototipo.
Fronteiras de decisior sio definidas como retas perpendicuiares 20 segmento gue liga dois pro-

totipos, sendo que a fronteira intercepta a mediatriz desse segmento,
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Pistancia enclidiana: & uma medida de distfineia, de forma radial, definida pela equagfio 2,14

(g~ )2 (2.10)

ondes

x: £ o vetor de caracteristicas de wm padido a ser reconhecido;
iy & o vetor de caracteristicas do protétipo da classe Wy;

n: & a guantidade de caracteristicas extraidas da magem.

Distdncia euclidiana ponderada: ¢ uma medida de distineia, normaimente de forma eliptica. Sua
princtpal caracteristica ¢ ponderar o vetor de caracteristicas de todas as clagses por wm dnico vetor
de pesos definidos empiricamente ou através de medidas estatisticas. Esta medida de similaridade ¢

definide pela eguaglo 2,110

N pilwg - my P (21D

\é .

pngde:

x: & o vetor de caracteristicas de wm padeio a ser reconhecido;
s € 0 vetor de caracteristicas do protdtipo da classe W
pr € o vetor de pesos;

n; & g quantidade de caracteristicas extraidas da imagem.



Devido 4 grande motivagio no desenvolvimento de Sistemas de Reconhecimento da Placa de
Licenciamento Veicudar (SRPLVY, pois ainda nenhum deles consegoin obler a mesma confiabilidade
gue na identificagdo de veiculo feita por nm ser humano, muitas propostas foram publicadas.

Existemn centenas de propostas diferentes de soffwares para SEPLY, sendo que neste momento va-
rios desenvolvedores estio trabalhando em novas propostas. Dhurante a elaboraglio desta dissertagio,
analisamos 42 propostas publicadas em artigos, teses ou patenies. '

Considerando que wn soffware para SEPLY ¢ composto por médulos fundamentais ¢ que cada
middulo pode ser desenvelvido por métodos diferenies, conclui-se que ele pode ser composto por
inmeras combinagBes, sendo invidvel classificar todas as propostas de modo global. Portanto, clas-

sificamos as propostas de acordo com os seguintes modulos fundamentais:

« 1ocalizacfo da Placa;
Enguadramento da Placa;

+ Separaciy dos Caracleres;

]

« Reponbecimento dos Caracteres,

O médulo de Pré-Processamento ndo foi ulthizado na classificagio, pots seu desenvolvimento
depende de varios fatores, tais como: gualidade da imagem de enfrada, meétedos utilizados nos demas
mddulos, ete.

Come nic é possivel definir todas as possibilidades de métodos de desenvolvimento para cada
médulo, podem existir ou surgir propostas que ndo se enquadrare om nenbuena das classificagdes que

sugerimos, tornando necessario formar uma nova classe de métodos.

27
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As se¢les seguintes definem os principais métodos utilizados ne desenvolvimento de cada mo-
dulo fundamental, 0§ quais sio explicados sucintamente, sende também classificadas as propostas

analisadas em seus respectivos métodos.

3.1 Métodos de Localizacdo da Placa

Mo Brasil, as cores dos caracterss ¢ do fundo da placa de licenciamento veienlar dependem da
categoria do vedculo, conforme a resolucio u° 458 do CONTRAN. A maioria dos veiculos em oir-
culacdo pertence 3 categoria particular, os guoais tem os caracteres escuros e o fundo da placa claro.
Portanto, € comum desenvolver og metodos de localizagfio da placa para trabalharem com as carac-
teristicas desta categoria. Deste modo, para localizar a placa de wm veicule cujos caracteres sejam
claros ¢ o fundo da placa seja escurp, € necessirio gerar o negativo da imagem, o gual complementa
o valor dos pixels, ou sefa, os pizels de claros tornam-se escuros ¢ vice-versa.

Analisando as caracteristicas da placa de licenciamento veienlar utilizadas em cada método cons-
tatamos que podemos dividi-los em 3 grupos:

1. Métodos baseados na morfologia dos caracterss;
2. Métodos baseados na morfologia do findo da placa,;
3. Métodos hibridos.

Os métodos baseados na morfolegia dos caracteres utilizam as seguintes caracteristicas da placa
de licenciamento veicular: cor dos caracteres diferente da cor da placa; os caracteres da placa pos-
suem altura ¢ espacamento regular, sendo alinhados horizentalmente; ¢ quaniidade determinada de
caracteres,

(s principais métodos do primeiro grapo sdo:

s Método da Morfologia;
« Método da Variagio Tonal;
» Método da Correlagio.

(s métodos baseados na morfologia do fundo da placa wtilizam a seguinte caracteristica: placs

em formato retangular com fondo uniforme.
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Os principais métodos do segundo grupo sio:

» Mémdo da Detecclio das Aresias;
» Método Conexionista.

s métodos hibridos visam melhorar a eficiéncia na localizacdo da placa, sendo compostos pela

combinacio de dois ou mais métodos diferentes, Bstes métodos sdo classificados no tercemro grupo,

3.1.1 Método da Morfologia

Este método utiliza as informacbes geométricas dos caracieres para encontrar as regifies promis-
SOTAS.

Primeiraments ¢ feita a binarizacio da imagem. As téonicas de bmarizaclo mais utilizadas s@o

v Binarizacic global manual,
« Binarizagdo global automidiics;
* Binarigacdo local adaptativa;

» Binarizacio ifevativa,

As téonicas de binarizacio acima citadas m methor desempenhoe com pma tumimagio homogé-
nes, ou seia, nio pode existir foco de luz nem refletineia excessiva

Algnmas propostas recentes desenvolveram téonicas especificas para binarizar a imagem de vet-
culo visando separar os caracteres da placa dos demais objetos. Dentre elas podemos citar a proposta
de Martin et al. {(2008). Também desenvelvemos uma téonica inovadora, a qual denommnamos de
hinarizacio dos minimos regionais da Imagem filtrads, a qual & desertta no capitule 4.

Devido & complexidade da imagem, o resultado da binarizagBo contém 0UtTos elementos conexos
além dos correspondentes aos caracteres da placa. Portanto, ¢ necessgrio filra-los de modo que re-
sultem apenas 0$ compontentes conexos dos caracterss da placa. Para isto, so extraldas informagtes
morfologicas {estruturais) dos compomenios conexos da imagem. Os quais s8o filirados de acordo
com as seguintes caracteristicas; os caracteres da placa possuem altura e espagamento regular, sendo
alirhados horizontalmente; e quantidade determinada de caracteres.

A principal dificeldade deste método € a existéncia de outras cadeias de caracteres com caracteris-
ticas semelhantes 2 placa de licenclamento, tais como: marca do veiculo, modele do veiculo, prefixe
do veiculo, efc.

A proposta mais conhecida gue utiliza 0 método da morfoiogie € o de Coetzes et al. (1598), 2 qual

utitiza ¢ método de Niblack (1986) para binarizar 3 tmagen,
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As seguintes propostas também utilizam o método da morfologia para localizar a placa: Lotulo
and Dias (2004 Koval et al, (2003); Huang and Guo (2003 ); Homtan! and Koga (2001); Martin et al.
{2000}; Natto et al. (2000, 1999); Salagado et al. (1999),

Nossa proposta também utilize este método. Primeiro ¢ aplicada uma binarizacio dos minimos
regionats da imagem filtzada. Para isto vtiliza os minimos regionals da omagem apds ter as regides
homogéneas expandidas pele filtro de volume minimo (v-minima). Em seguida sfo aplicados fil-
fros morfoldgicos com base nas caracteristicas dos caracteres da placa citadas anteriormente. Uma
explicagdo detalhada de possa proposta € apresentada no capitalo 4.

3.1.2 Método da Variacio Tonal

Este método consiste na procura, em cada linha horizontal da imagerm, de um padeio de fregiiéncia
¢ araplitude, ou seja, uma “gssinatury”. O padrio procurado é uma regifio com grande guantidade de
transiclio da cor, ceniado pelo contraste entve a cor dos caracteres e do fimdo da placa.

A proposta que ntiliza o método da variacio tonal mais conhecida é 2 de Soh et al. (1994}, Con-
siste basicamente de quatro etapas. Na primeira efapa é feita uma amostragem de linhas horizontais
em intervalos regulares 7, visando reduzir o tempo de busca. Onde 7 deve ser menor ou igual 3 altura
dos caracteres da placa. A segunda etapa consiste em codificar cada Hrha amostrada, vtilizando o
gradiente unidimensional de Sobel, Os picos positives da onda resultante representam as transicdes
de baixa para alta luminfncia e os picos negatives vice-versa. Os valores absolutos dos pieos meno-
res que § sfo deseartados (filtro pela amplitude). Em seguida, um ipo de pico ¢ adotado {(positevo
ou negativo) de acordo com a cor dos caracteres ¢ do ABmdo da placa, sendo o8 picos complementa-
res descartados, ou seia, se forem adotados 0§ picos positivos entlio os negativos serde descartados ¢
vice-versa, Na ferceira etapa, a distincia enire os picos (intervalos) remanescente da etapa anterior
que estiveram dentro de wma faixa pré-determinada sdo agrupados (filtro pela freqiiéncia), resultando
em varios grupos com guantidades diferentes de intervalos validos. Na quarta etapa, os grupos forma-
dos pela etapa anterior sfo filtrados por wmna guantidade minima ¢ maxima de intervalos. As regifes
resubtantes deste filiro sdo as regifes promissoras a placa de Hoenciamento veicular,

O principal problema deste método € confundir 2 placa de licenciamento veicnlar com alguns
padrBes de textura, tais como: paralelepipedos, grade do radiador do veiculo, gathos de arvore, efc.

Outras propostas que utilizam o método da varisgSo tonal para localizar a placa sdo: Haieh et al.
{2005); Huang et al. (2004); Taleb-Ahmed et al. (2003} Wang and Lee (2003); Borba ef al. (2002);
Yan et al, (2001); Barroso et al. (1997} Mivamoto et al. {1991).
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3.1.3 DMeétodo da Correlacido

A correlaciio permite encoptrar wma sub-imagem dentro de wma magem, sendo gue as dimensdes
dz sub-imoagem devem Ser menores ou ignais que as dimensdes da imagen:.

Para encontrar um objeto na imagem /, deve-se fazer a éem&la@ﬁ& com & imagem do objeto procu-
rado w, sendo que 2 imagem do objeto em wdeve ter o mesmo tamanho e orientacio que na unagem
£ A imagem resultante contém valores altos nas regifes semelhantes ao objeto provurado.

Utilizar esig método para localizar uma placa de licenciamento implica em restricBes do sistema,
visto que 4 orientacio da placa depends da ?e:ﬁsii;éo do veicudo, da fixagio da placa e da posigio
da cimera; assim como o tamanho da placa mhézﬁ_éepeﬁdfz da distdncia do veiculo em relaglo 2
chmera ¢ da distnela focal. Deste modo € necessario configurar o sistema de acordo com: a 'p@éég:ﬁ{}
£ emzms;aﬁ da cimera; a distdncia do sensor que detecta a presenga do veiculo em relacfio & cmera;
& da distineia focal. Outro problema é quea mﬁgm da piaca depende dos caracteres que a compie,
deste modo, ndo £ possivel ter uma imagem real da pEaca a ser procurada, mas apenas wma imagem
aproximada. " |

Portanto, existem poncas propostas que ;;aziféz&m este método. A proposts de Sdenz et al. (2001)
far a correlagho normalizada utilizando, como ﬁmg@m padrdo para busca, o somatorio de varnas
imagens de placas amostradas.

Outra gﬁmpasta gue utiliza o método da correlagdo para localizar a placa & Shapire et al. (2003},

3,14 Método da Detecciio das Aresias

Uma das caracteristicas da placa de Heenciamento veicular &2 de ter formato retangular com
fundo uniforme, a qual ¢ utilizada por este mdtodo para localizar a placa.

A primeira etapa deste método consiste em ap};s.car um detector de contornes, tannbém conhecido
como detector de bordas, tais como: Sobel, Roberts, Prewitt, Laplaciano, Cruzamento por ZLevo,
Canny, entre outros, sendo necessano realgar todo ¢ contorno da placa.

Em seguida € utilizado um métado de defecpdio de refas para encontrar as arestas da placa. O
método de detecclio de retas mais wtilizado ¢ a trausformada de Hougl (HT),

A etapa final consiste em procurar, no conjunto das retas detectadas, guatro segmentos de re-
tas concorrentes 2 a 2. Sendo que dois segmentos sio orientados honzontalmente ¢ o8 ourlroy dois
verticalmente, podendo ser obliquos. Embora a digtorgdio de perspectiva aplique wm pegueno efeito
trapézio, pode-se considerar que os segmentos horizontais tendem 2 ser paralelos entre si; assim como

0% segmentos verticais, Também podemos dizer que 2 segmentos concorrentes endem a ser ortogo-
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nais. Outra caracteristica importanie € do conbecimento & priori da razdo de aspecto da placa (razlo
do comprimento do segmento horizontal pelo segmento vertical).

Isto faz com que este método tenha algumas vantagens sobre os demais: ¢ invariante a distorgio
de perspectiva, alids pode ser utilizado para corrigir esta distorglio; consegue detectar as placas em
que seus caracteres estejam borrados ou apagados; ¢ independente da distAncia do veicnlo em relaglio
& cimera e também da distineia focal da clmara; ete.

Porém, como todo métode, também tem algurmas desvantagens: necessita que a borda da placa de
licenciamento veicular tenha bom contraste, ou seja, a cor do fundo da placa deve ser diferente da cor
do local em que & placa esté fixada; geralmente 3 imagem de um vefculo contém cutros quadrilateros
irregulares {fardis do veiculo, grade do .raéiadar} etc), o que dificulta a busca; exige mator custo
computacional gue os demais metodos,; et

O item mais importante deste método € conseguir detectar o contorno da placa de Heenciamento
veicular corretamente. Isto depende do contraste entre a placa e ¢ local em que esta fixada.

Algumas propostas, come a de Yu and Kim (20003, sfo mais simplificadas. Primeiro & aplicado
wm detector de contorne vertical, Em seguida, 03 contornos sfo filtrados com critérios de forma e
posiciio (altura ¢ distincia entre dois segmentos} para localizar a placa. Embora tenbha um menor
custo compuiacional £5td mais sujeio a erro.

Também encontramos a8 seguintes propostas gue utilizam método da detecglio das arestas para
localizar a placa: Duam et al. (2005% Sarfraz et al, (2003); Ahmed et al. (2003); Lee et al. (2002);
Hegt et al. (1998); Kamat and Ganpegsan {1965,

3.1.5 Método Conexionista

Este método é baseado na procura por regides da imagem que tenham cor e texfura semeihantes
as de uroa placa de Heenclamento veicular

Os principais métodos conexionistas utilizados sfio:

]

Redes neurais;
SVM (Support Vector Mackiney;

&*

o

Art Map Fuzy;
SOM (Self Organization Map).

%

Primeiramente, a imagem de entrada deve ser dividida em regifes menores que a placa de hicen-

ciamento veicular. Em seguida, sBo aplicados métodos conexionisias para processar cada regifo da
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imagem, visando classificar esta regifio como pertencente ou néo & placa de licenciamento veicular.
Como resultado final temos demarcadas as regides promissoras a conterem a placa de licenciamento
veicular

Este método é sensfvel ac wreinamento, ou seja, para que funcione corretamente com as variagdes
da intensidade da fonge de iluminacio, comum em ambiente ndo contralado, € necessino cuidado no
provesso de arnostragem das imagens pars o treinamento. Também & sensivel 2 refletincia da placa.

Algumas propostas wtilizam as informages de cores, necessifando assim de imagem colorida.
Dentre elas podemos citar Nijhuis et al. (1995,

Qutras propostas que utilizam o método conexionista para localizar a placa sfo: Nathan et al,
(2004); Chang et al. (2004}; Hanfeng et al. {2003, Guingo et al. (2002); Kim et al. 2000}, Brugge
et al. (1998); Eim et al. (1996).

3.1.6 Método Hibrido

Muitos autores concluem gue nfio € possivel desenvolver um métado que trate de todos os proble-
mas da localizagio da placa. Devido a isto, recomendam o use de mais de um método, sendo estes
complementares,

Algumas propostas que utilizam o método hibrido sfio: Wang et al. (2004); Souza and Susin
(2000). '

3.2 étodos de Enguadramento da Placa

Geralmente a regifio promissora, obtida no mddule de Localizacdo da Placa, contém vatros ob-
jetos so redor da placa de licenciamento (para-chogue, grade de ar, etc). Também pode ocorrer a
distorgiio de perspectiva devido a0 posiciaﬁmeﬁtb da cAmera de medo nfio ortonormal & placa de
ligenciamento veicnlar, Esses problemas prej udicam z eficibneia dos demais médulos.

O enquadramento da placa visa aplicar nm ajuste fino na sua localizago. podendo tarobém corri-
gir g distorgiio de perspectiva. '

As propostas que dtilizam o métedo de detecglo das arestas para localizagio da placa, j4 pos-
swem a regifio promissora com covreto enquadramento da placa, portanto somente precisam corrigir a

distorciio de perspectiva.
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Os métodos de engquadramnento da placa podem ser divididos em 2 gropos:

1. Metodos que ndo corrigem a distorgio de perspectiva da placa;

2. Metodos gue cornigem a distorgSo de perspectiva da placa.

OUs principais métodos do primeiro grupo sdo:

= Metodo da Morfologia;
« Método das Projegdes.

(s principais métodos do segundo grupo sfo;

* Método lterative;
« Métdo da Detecclio das Arestas,

Algumas propostas nfo implemeniam este modulo, porém necessitam de um bom posicionamento
da cimera. Outras desenvolvem somente o enquadramento, ndo dando importéncia § distorgio de
perspective. Porém, as propostas gue efefuam as duas corregdes resultam em ganhos significativos na

ghiciéneia da separagio e reconhecimentos dos caracteres.

3,21 DMétodo da Morfologia

O método da morfologia wiliza as caracteristicas morfoldgicas dos caracteres para remover 05
dernais objetos presentes na regifio promissora. Fste método nfo efetua a correplio da distorglo de
perspectiva,

Primeiro sdo desenvelvidos filiros baseados ng morfologia dos caracteres de modo a eliminar o5
demais objetos. Em seguida ¢ aplicado o enguadramente de modo a conter somente 0§ cotmponentes
conexos resultantes apds a aplicacfio dos filtros.

Este método € de simples implernentacio, sendo utilizado pela maioria 6o autores.

Algumas propostas gue utilizam o método de morfologia para enquadrar a placa sio: Ahmed etal.
{2003, Koval et al. {2003); Wang and Lee (2003); Martin et al. {2000%; Yu and Kim {2000); Souea
and Susin (2000}, Naite of al. (2000).
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3.2.2 Meétodo das Projeciies

Hste método & geralmente utilizado em propostas gue iocalizam a placa pelo método de variagdo
ronal, O método das projeces nio efetua a correcio da distorglio de perspectiva,
O enquadramento € efetuado com base nas projeciies vertical e horizontal. Geralmente utiliza a

detecclio de contornes ou a binarizacdio da regidio promissora para obler as projecdes,
A proposta de Barroso et al, (1997} utiliza este método para efetuar o enguadramento da placa.

Outras propostas que utilizam o método das projecdes para enguadrar a placa sfio: Shapiro et al,
(2003} Taleb-Ablmed et al. (2003); Rahman et al. (2003); Guoingo et al. (2002); Yan et al. (2001},

3.2.3 Método Iterative

Este método primeiro efetua a correcio da distorpfo de perspectiva para em seguida efemar o
enguadramento da placa.

A distorgdo de perspectiva € ocasionada por dois gravs de liberdade da cdmera: pan e #ils. Portanto
pracisa de duas corregdes: a rotaclo da placa ¢ a inclinacfo dos caracteres da placa.

Asrbag as corregBes sfio iterativas, as quais utibizam vins fungio-objetivo. Para corrigir a rotacghio
da placa sfo aplicadas rotages na regifio promussora de um grau minkmo a um grau maximo, estipu-.
fados empivicamente. Para cada transformada de rotagio é calenlada a funclo-objetivo com base na
projecio herizontal da detecglio de contornos da regido promissora. O gray gue cosrige a rotago da
placa € o grau com maior valor retornado pela funcBo-obietive, 0 qual deve ser aplicado para corrigir
& rotagdke. A correco da inclinagdo dos caracteres ¢ efetuada da mesma manetra, pordm em vez da
transformada de rotagiio € aplicada g transformada de inclinag8o (skew), sendo que a funcio-ohjetive
¢ baseada na projeciio vertical da detecco de contornos da regifio promissora. O grau de correciio da
mclinacio também € obtido da mesma Jorma que ¢ da rotaciio.

Depois de corrigidas a rotacdo e 2 mclinacBo & efetnado o enguadramento da placa vtilizando as

projecdes horizontal e vertical da detecglio de contornog da imagem corrigida.

Uma patente da Siemens (Tyvan and Neubager, 2002}, wtiliza este método de enguadramento da
placa, obtendo bons resultados.

Onitras propostas gue utilizam o método terative para enguadrar 2 placa sfio: Huang et al. (2004);
Salagade et al. {1999
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3.24 Meétodo da Detecclio das Arestas

Este método opera identicamente ao método de mesmo nome para localizagio da placa, descrito
na seclio 3.1.4. Porém utiliza wma drea restrita da imagem (regifio promissora), com isto tem menor
custo computacional, viabilizendo sus adocfo.

Portanto, casoe nfo seja utilizado o método da detecgdo das arestas para localizar a placa, des-
crite nia sec@o 3.1.4, € necessrio aplicd-lo na regifio promissora para obter os 4 vértices da placa de
licenciamenio, os guais formam o quadrildtero irregular utiizado para o correlo enguadramento da
placa.

Para corngir a distor¢do de perspectiva ¢ aplicada wma transformac8o projetiva linear simples,
tarnbémn conhecida como homografia, a qual utiliza as coordenadas dos 4 vértices detectados e seus
respectivos pares a serem representados na imagern corrigida, o8 quais deverfo compor um retdnguio.
Deste medo, transforma ¢ quadrilatere irregular e wim retingulo com uma Anica transformacio
geomeirica.

Esse método apresenta melhores resultados tanto no enquadramento quanto na correcdo da dis-
torgdo de perspectiva,

Nossa proposta utiliza este método para efetuar 0 enquadramento da placa, obtendo dtimos resul-
tados.

Dentre as propostas que utilizam o método de detecglio das arestas para enguadrar a placa pode-
moes citar:. Duan et al. (2003); Zhang and Zhang (2003 ); Hegt et al. (1998).

3.3 Métodos de Separaciio dos Caracteres

O madule de Reconhecimento dos Coracteres necessita da imagem do caracters devidamente
enguadrada para extrair suas caracieristicas corretamente. Esta tarefa pode ser simples, caso a unagem
da placa de Heenciamento nfio contenha ruidos & nenhum caractere togue em oufro, ou complexs nos
demais ¢asos.

Esses métodos operam na imagem binarizada resultante do médulo de Enguadramento da Placa.
Portanto, a téonica utilizada para a binarizacio & de fundamental importincia, Os principais pro-
blernas da binarizac@o das imagens da placa s3o: presenca de ruido, iluminagfo heterogénea ¢ re-
flectdncia da mesma. Devido 4 diversidade de téonicas utilizadas para binarizagiio nfio fo1 vidvel
classificé-las. Porém, constatamos que as mais vtilizadas sdo: dinarizacdo global automeatica (Otsn,

V979 e binavizacds local sdaptativa (Niblack, 19863, Sendo que existem téonicas mais avangadas
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que podermn contribur para a melhoria deste maduio.
(s principais metodos para 8 separacio dos caractores sA0:

» Mé&todo das Projeges;
« Meétodo da Morfologia;

s Métado Herativo,

Devido as condicles do ambvente em que o sistema opera ¢ das placas de licenciamento veicular,
gsta tarefa geralmente ¢ complexa, exigindo métpdos mais robustos. Portanto, nestas condigbes ope-
racionais, os métodes simples, tais como: Método das Frojecoes € Método da Morfologia tem menor

eficiénela que o5 demais.

3.3.1 Método das Projectes

O método das projectes & de facil iznpiemmfégé@, Mas 8Xige que o8 caracteres ndo so toguem €
que os retinpulos envolventes dos caracteres néo se sobreponhar,

Este métodn fol iniclalmente proposto por Lu (1995, chamado “peak-tfo-valley”. O método con-
siste em procurar por vales da projecio vertical da imagem binarizada.

Primeiro a cadeia de caracteres da placa £ enguadrada por meio das projecdes horizontal e vertical
da imagem binerizada. Hm seguida os caracteres sfio separados com base nos minimos regionais
{vales} da projeclio vertical da imagem resultante. .

As seguintes propostas utilizam o método das projecdes para separar os caracterss: Duan et al.
(2005);, Wang et al. (2004); Sarfraz et al. (2003); Rahman et al. (2003); Abmed et al. (2003); Zhang
and Zhang (2003, Guingo et al. (2002); Lee et al (2002}, Yan et al. (2001 ) Martin et al. (2000); Yu
and Kim (2000%; Kim et al. {2000); Salagado et al. (1999); Hegt et al. (1998); Barroso et al. (1997}

3.3.2 Meétodo da Morfologia

Este método s@pm. os caracteres com base nos componentes concxes. Além de exigir que o8
caracteres ndo se toguem e que os retingulos envolventes dos caracteres nfo se sobreponham, tam-
bém exige que os caracterss ndo esteiam rompidos {caraciers composto por mais de um componente
CONEXD).

Primmeiro o8 componentes conexos da imagem binarizada s8o filtrados de acordo com conhect-
menio a priort de sua geometria, Em seguida os caracteres sdo erwuadrados de acordo com o retin-

gulo envolvente de sen respective components conexe.
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Ag seguintes propostas que utilizam métodos da morfologia para separar os caracterss sior Taleb-
Alnmed et al. (2003):; Koval et al. (2003}, Wang and Lee {2003%; Hontani and Koga (2001}, Souza and
Susin (2000); MNighuis ef al. {1995); Mivamoto et al, {1991,

333 Método terativo

O método iterativo possui a habilidade de separar caracteres unidos de modo intrinseco. Porém
fem $eu custo comaputacional maior que 45 demais classes.

Consiste basicamente em montar uma estrutura do tipo drvore com todas as separages possivels
de caracteres, onde cads no da drvore representa as soordenadas horizontats do retiingulo envolvente
do candidato a caractere, sendo que as coordenadas verticais sfo as mesmas para todos os candidatos,
Em seguida € aplicada vma fun¢io-objetivo, normalmente composta pelo valor da conflabilidade de
reconhecimento, em cada candidato a caractere, Finalmente a drvore é percorrida de modo a encontrar
o carranho que contém o8 rds com maior valor da fungdo-obijetivo.

Uma patente da Siemens (Tyan and Nevbaner, 2002) utiliza este método de separacgiio dos carat-
teres, obtendo bons resultados.

Outras propostas que utilizam o método Herativo para separar os caracteres sfo: Huang et al
{2004}, Naito et al. (2000, 1999},

3.4 Métodos de Reconhecimento dos Caracteres

Para o reconhecimento dos caracterss & necessario efetuar uma amostragem rotulada de todos
0§ possivels caracteres a comporem a placa, obtendo mais de uma wmostra para cada caracters. As
placas de leenciamento veicular brasileiras sfo compostas por 3 letras mailsculas do alfabeto lating,
um hifen e 4 niimeros naturais de 0§ a 9, totalizando 36 caracteres diferentes.

O reconhecimento dos caracteres consiste em extralr caracteristicas da imagem do candidato a
caracters e compard-lo com as caracteristicas das amostras, Tendo como resultado o rotulo da amostra
de maior semethangs, o gual normalmente corresponde ao ¢ddigo ASCH do mesmo.

As principars dificuldades sdo:

= Diferenca na tipografia do mesmo caractere {hguea 1.8)

» Semelbanca na tipografia de caracteres diferentes (figura 1.9%;
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{15 principais métodos para o reconhecimento dos caracteres sao:

« Método Estatistico;
« Métode Consxionista;

« dewoado Sintatico;

3.4.1 Métoedo Estatistico

0O método estatistico utitiza nm classificador estatistico, também conhecido como “casamento de

meodelos” (femplate matching), para reconhecer os caracteres. Dentre eles podemos citar:

o Classificador de distincia minima;
» {lassificador bayvesizno;

« Classificador por correlaglo.

Fste métado consiste em encontrar o padrio de maior similaridade em wm conjunto de amosiras
rofuladas. Para isto utiliza nma medida de distincia, também conhecida como medida de similari-
dade. A escolha desta medida implica na eficiéncia do método. As principais medidas de simitanidade

afon

*

Dizténcia Boclidiang:

&5

Dristincia Fuclidiana Ponderada;

]

Distncia Fuclidians Normalizada;
» Dnstineia de Mahalanobis;

» Dstnelis de Manhatan;

» Dhstineia de Minkowsky:

Devido i base estatistica deste método é pessivel definir wma medida real de confiabilidade, o que
nlio & possivel nos demais métodos. A medida de confiabilidade ¢ utilizada pelo método fterarivo de
separacio dos caracteres, sendo também utilizada para deteciar fathas no reconhecimento. Portanto,
se for necessario utilizar uma medida de confiabilidade este método ¢ o mais recomendado.

A principal desvantagem deste método ¢ que as fronteiras de decisdes sdo fineares e dependente
do conjunto de amostras. Portanto & necessario selecionar cuidadosamente o conjunto de amostras.

Algumas propostas que utilizam o métedo estatistico para reconhecer os caracteres sfio: Wang
et al. (2004); Hoang et al. (2004); Sarfraz et al. (2003); Rahmaz et al. (2003}, Ahmed et al. (2003
Wang and Lee (2003); Tvan and Neubauer (2002); Lee-et al. (2002); Yan et al: (20071 Martin et al.
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{2000} Yu and Kim (2000); Naito et al. (2000, 1999); Salagado et al. {1999); Hegt et al. (1998):
Barroso et al. {1997); Mivamoto et al. (1991}
Nossa proposta utitiza um classificador hierdrquico de distincia minima, tendo como medida de

similaridade a distincia euclidiana.

3.4.2 Método Conexionista

Este método wtiliza téenicas conexionistas para reconhecer os caracteres. Dentre as principais
téenicas conexionistas podemos citar:

« Redes peurals;

SVM (Support Vector Machine);
= Art Map Fuzzy;

SOM (Self Organization Map).

*

&

O método conexionista utitiza um conjunto de amostras rotuladas para treinar uma rede de ele-
mentos. O treinamento consiste em ponderar as conexdes entre os clementos de forma que o sinal
de saida corresporida ao rétulo correto do padriio de entrada da rede. Com isto a estruturs tem a
habilidade de “aprender” durante o processo {(aprendizagem supervisionada).

As Tronteiras de decisfio sfio ndo-lineares, definidas iterativamente pelo método de treinamento e
pele conjunto de amostras. Portanto deve-se tomar cuidado tanto na definicio do método de treina-
mente quanto na seleglio do conjuntoe de amostras,

As seguintes propostas wtilizam o método conexionista para reconhecer os caracteres: Duan et al,
(2003}, Chang et al. (2004); Koval et al. (2003); Taleb-Ahmed et al. (2003); Cuingo ot al. (2002},
Souza and Susin (2000); Kim et al. (2000); Nijhuis et al. (1995).

3.4.3 Métode Sintdtice

Este método wiiliza um conjunto de primitivas de padrdes; um conjunto de regras de producio,
na forma de uma graméfica; ¢ um reconhecedor (@mudmaio), tendo sua estrutura determdnada pelo
corjunto de regras.

Consiste basicamente em extrair as primitivas do candidato a caractere, onde cada primitiva é
representada por uma letra mindscula do alfsbeto; compor wma sentenca com as primitivas utilizando
wma gramdtics, sendo que a gramatica € um conjunto de regras de sintaxe; e utilizar um awdmato

finito para reconhecer 2 sentenga, o qual resulta no reconhecimento do carmctere.
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Neste método um padilio ¢ representado por uma sentenea ¢ uma classe & definida pelo conjunto
de sentencas geradas por uma mesma gramatica &, o gual também ¢ denominado de sua linguagem
LG

Sua principal vantagem ¢ necessitar de apenas wma amostra de cada caractere para exiralr as
primitivas e definir a gramatica,

Uma das principais propostas que utilizem este método foi apresentada por Cowell (1993).

Outra proposta que utiliza o método sintdtico para reconhecer 0§ caracteres & Poliddnio and
Borges {1996},

3.5 Visdo Geral das Propostas Analisadas

Visando facilitar a visualizacio geeal da classificacio das propostas analisadas, elaboramos 2 -
bela 3.1, Neka podemos verificar o método utilizado em cada modulo das 42 propostas que analisamos

durante o perfodo de elaboragio desta dissertago.
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Propostas Mitodos
Referénecia Pub. | Localizatio | Enguadramento | Separacho | Reconhecimento
Hsigh st al. (2065) enf | Vartagdo Tonal Projecies - -
Druan ot al. (2005) enf | Dt Arestas Dlet. Aresias Projepbes Conexinnista
Lotufo and Dias {2004} pin Morfologia - - -
Mathan et al, {2004} onf | Comexiomsia - " -
Wang et al. (2004} onf Hibrido - Projectes Estatistion
Chang et al. {2004) enf | Conexfonista - ~ Comexionista
Huang ef al. (2004) cnf | Varipodo Tonal Herative Heratvo Estatiation
Banfong et al. (2603} enf | Comexionista - - N
Shapiro e al. {2003} enf Correlagio Pronecdes - -
Taleb-Ahmed et al, {2003) enf | Vartagdo Tonal Projegiies Morfologia Conexionista
Sarfraz ef al, {2{03) enf | D=l Arestas - Projeches Estatisticn
Ralanan et al. {2003} enf - Projegdes ProqecBes Estatistico
Abmed of sl (2003 enf | Det Arestas Mortologia Projeches Esmusticn
Eoval et al. (2008 anif Morfologia Morfologia Morfologa Conexionista
Wang and Lesg 2003 cnf | Varlacho Tonal Morfologia Morfologia Estatistico
Huang and Gue (2003 cnf Mortologia - - ~
Lhang and Zhang {2003} enf - Det. Arestas Projeges -
Tyan and Neubaver (2002) | pm - Berativo Herativo Estatisfico
Guingo et al, {2002} entf | Conexionista ProjecSes Projecies Conexicnista
Borbag et al, {2002} eaf | Vanagdo Tonal - - -
Lee ot al (2000 ent Fiet. Arvestas - Projegdes Estatistico
Saunz et al. (2001 enf Correlagso - - -
Yan etal. (2001} enf | Vanacae Tonal Projecdes Projegtes Estatisticn
Hontand and Koga {2001) onf Morfologa - Morfologn -
Martin et al. (2000) onf Maorfologia Morfologia Projecles Fatatistico
¥ and Kim {2000) enf | Dot Arestas Morfologa Protenbes Estatistico
wouza and Susin (2000) enf Hibrido Morfologia Morfologia Conexiomsta
Kim et af, {20080 enf | Conexionisia - Prajeches Conexionigta
Naito ot al. 120001 end Morfolog Morfologia Herativo Esmatigtico
Mzito et al, {1990) oot Morfologia - Beragvo Esiatistico
Salagado ef al. (1599) euf Meorfologm Hemativo Projecies Estatistico
Covtzee ot al {1998} cnf Muaorfologia - Mortelogme Conexionisia
Hegt et al. (1998) onf Det. Arcstas Diet. Arestas Projeghes Estatistico
Brugee etal. {1998 enf | Copnexionista - Conexionista -
Barroso e el {1997) enf | Varmcio Tonal Projecbes Projeches Estatistico
Poligdrio and Borges (1996) | onf - - - Sindatico
Kim et al. 1996} onf | Conexionista - - -
Mighws et al, {1998) enf | Conexionists - Morfologma Conexionists
Cowell (19953 pred Morfologia - Morfologa Singdtico
Bamat and Ganesan {1995) | cnf | Det. Arextzs - - -
Soh et al, (19%4) eaf | Variacdo Tonal - ~ -
Mivaramso ot 2l {1991 eaf | Variachio Tonal - Morfologia Estztistico

oot conferdneia

prd: perzddico

nin: palenis

Tab. 310 Classificacdio dus proposias analisadas.




A andlise bibliogrifica, explanada no capitulo 3, apresentou os diversos métodos utiizados para
efetuar o reconhecimento visual da placa de licenciamento veicular por intermédio da computago,
assim COMO SUas vantagens e desvaniagens.

Com base nesta andlise, conseguimos identificar uma combinagio de métodos gue tendern 2 ma-
ximizar a eficiéneia no reconhecimento da placa de licenciamento veicular,

Resarmidamente, nossa metodologia é composta pelos segaintes metodos:

#

Localizacio da Placa: Método da Morfologia;

&

Enquadramento da Placa: Método da Detecglio dos Arestas,

&

Separagio dos Caracteres: Méiodo das Projecies,

« Reconhecimento dos Caracteres: Métode Estatistics.

As principais contribui¢Bes estio no método-de localizacio da place, efetuando a binarzagdo
com base nos minimos regionals da tmagem ﬁiﬁmﬁa; no enquadraments com corregdo da distorglio
de perspectiva da placa, através da hﬁmi}gmﬁa;' nd sé?ara@é,a dos caracteres com auxitio da projecio
vertical: e no reconhecimento dos caracteres, ':iti}izand{}.wn classificador hierdrquico de disthnoa
nEA.

O método que adotamos pars a localizagio da placa utiliza as propriedades de lumindncia, con-
iraste ¢ parte da morfologia dos caracteres; serido menes sensivel a padriies de textura (tais como:
paralelepipedos, grade do radiador do-veiculo, gaii%mg de arvore, ete) do que 08 oures mérodos. Para
minimizar o problema de nfo encontrar a placa, todas as regides promissoras sio processadas pelos
demats modulos,

Efetuamos o enguadramento da placa através de suas arestas, sendo este método eficiente na el

nrinacho de objetos que ndo estejam contidos na placa. Também cor gimos a distorglo de perspectiva

43



44 Metadologia Adotada

da placa, contribuindo com methorias significativas na separacio ¢ reconhecimento dos caracteres.

4 separagho dos caracteres & baseads no modelo geométrico da placa e na disposicic dos caracte-
res, permitinde que todos eles tenham o mesmo enguadramento horizontal ¢ facilitando o enguadra-
mento vertical de cada wn deles.

Para o reconhecimente dos caracteres utilizames um classificador hierdrquico de distineia mi-
nima, o qual divide o problema da classificaclio em duas etapas. Deste modo, o fratamento de con-
flitos entre caracteres semelhantes & simplificado. Também analisamos os agrupamentos de amostras
rotuladas com auxilio de um dendrograma elaborado pela téenica de agrupamento hisrarguice deno-
minada siuple-dink,

A figura 4.1 apresents o diagrama geral da metodologia adotada, o qual ¢ explicado detalbada-

mente nas secdes seguinies,

104 m—-—f magem do Veiculo \}
— é o
204 mw—m% Pre-Processamento
308 wwww; Localizagio da Placs
4
) e Para cada “Regifio
498 R Promissora™ i = [, n}faca:
I Enquadramento da Flaca
i - %
688 ey Separacio dos Caracteres &4
_ ¥
To8 --~--«§ Recopheciments dos Caracteres
v
84— Verificaco do Reconhecimento da Ragifo i E
i >
/—‘ ) “-w-“.,\_
3G e —{ Dhdigo das Placas em ASCH
e I

Fig. 4.1: Diagrama geral da nossa propesta.
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4.1 Imagem do Veiculo

Como imagem de entrada, bloco 100 do diagrama da figura 4.1, temos uma foto da frente ou

traseira do veiculo, a qual deve conter a placa de licenciamento veicular, figura 4.2.

Fig. 4.2: Imagem do veiculo.

Nossa metodologia somente necessita da luminédncia da imagem para efetuar o reconhecimento

da placa de licenciamento veicular. Portanto, ndo € necessario que a imagem de entrada seja colorida.

Duas caracteristicas importantes de uma imagem digital sdo: resolucdo nos niveis de cinza ¢
resolucdo espacial, as quais sdo utilizadas para discretizar uma imagem real. Um SRPLV necessita
de uma resolugdo nos niveis de cinza minima que separe os caracteres do fundo da placa. A resolug¢do
nos niveis de cinza recomendavel é de 256 niveis. Porém, nao adianta ter uma boa resolucdo nos
niveis de cinza se a imagem ndo tiver um bom contraste e ndo for obtida em boas condigdes de
ilumina¢do. Também necessita de uma resolugdo espacial minima que permita extrair informagdes
morfolégicas de cada caractere para o reconhecimento. Observe que a resolugdo espacial esta ligada
diretamente  confiabilidade no reconhecimento, mas inversamente ao tempo de processamento. NOs
constatamos que a resolugdo espacial minima da placa de licenciamento veicular €: 91x30 pixels,
onde cada caractere tem resolugio média de 10x15 pixels, sendo a resolucéo recomendavel da placa

de: 122x40 pixels, onde cada caractere tem resolugdo média de 14x20 pixels.
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4.2 Pré-Processamento

O bloco 200 do diagrama da figura 4.1, consiste em preparar a imagem do veiculo, figura 4.2,
para ser processada pelo médulo de Localiza¢do da Placa.

Nesta etapa, somente convertemos a imagem do veiculo para o formato de 256 niveis de cinza.
Caso a imagem j4 esteja neste formato é enviada para o proximo bloco sem nenhum processamento.

Para converter uma imagem colorida (formato RGB) em 256 niveis de cinza utilizamos o modelo
de cores YIQ.

A figura 4.3 apresenta a imagem resultante deste processamento aplicado na figura 4.2.

Fig. 4.3: Imagem resultante do pré-processamento da figura 4.2.

4.3 Localizacdo da Placa

O bloco 300 do diagrama da figura 4.1, tem a finalidade de encontrar toda regido que contenha
uma placa de licenciamento veicular. Este bloco esta representado na figura 4.4, sendo descrito
detalhadamente nesta secio.

Dentre os métodos de localizagio da placa classificados na anélise bibliografica, o método da

morfologia mostrou ser o mais eficiente. Portanto, adotamos este método para localizar a placa.
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310 ———J\Imagem Pré-Processa@

3

320 —— Binarizagao da Imagem

v
330 Localizagao de Regiées Promissoras
331 — Filtragem dos Objetos
332 — Agrupamento dos Objetos Similares
333 — Filtragem dos Grupos de Objetos

v

o i :
340 ——mm Regides Promissoras )

Fig. 4.4: Diagrama em bloco da localizagdo da placa.

Desenvolvemos as duas etapas fundamentais do método de morfologia da seguinte maneira:

1. Binarizagao da imagem (bloco 320 do diagrama da figura 4.4): utiliza uma técnica de binari-
zagao para separar os caracteres dos demais objetos da imagem;

2. Localizagdo de regides promissoras (bloco 330 do diagrama da figura 4.4): utiliza informacdes
morfoldgicas dos caracteres da placa para filtrar grupos de objetos visando encontrar as regides

promissoras.

O meétodo que desenvolvemos para localizar a placa tem a vantagem de ser pouco sensivel a
padrOes de textura e ndo precisar da localiza¢@o correta da camera ou padroniza¢do do tamanho da
placa. Para isto, utiliza conjuntamente as propriedades de luminancia, contraste e a morfologia dos
caracteres (estimada dinamicamente). Nele constatamos nossa maior contribuigdo, o que levou ao
deposito de uma patente pela UNICAMP (Lotufo and Dias, 2004).

Devido a possibilidade de existirem outros objetos na imagem com o mesmo conjunto de carac-
teristicas da placa (tais como: prefixo do veiculo, adesivos, modelo do veiculo, marca do fabricante,
etc.) resolvemos aplicar os demais mddulos em cada regido promissora encontrada, visando minimi-
zar o problema de ndo encontrar a regido correta. Isto esta representado no bloco 400 do diagrama da
figura 4.1.

As subsecoes seguintes descrevem detalhadamente cada etara do modulo de Localizacdo da
Placa.
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4.3.1 Binarizacdo da Imagem

Na binarizagdo da imagem, bloco 320 do diagrama da figura 4.4, pretendemos separar os objetos,
de modo a ressaltar os caracteres da placa.

Em uma imagem composta de varios objetos, como a de um veiculo, a segmentagdo da imagem,
visando a localiza¢do da placa, ¢ um processo de extrema complexidade.

Existem varias técnicas de segmentagdo, cada qual com suas caracteristicas. De acordo com
0 nosso objetivo, podemos pensar na segmentacdo de maneira simplificada, ou seja, em separar os
caracteres da placa dos demais objetos, esta técnica ¢ denominada binarizacdo. As principais técnicas
de binarizacao utilizam a limiarizacdo.

Devido a complexidade e importancia na correta binarizagdo da imagem do veiculo, escolhemos 3
métodos para esta tarefa: binarizagdo global automatica, binarizagdo local adaptativa e binarizagdo
global no top-hat da imagem. Também elaboramos um método que utilize informagdes complemen-
tares aos metodos anteriormente citados, o qual denominamos de binarizagdo dos minimos regionais
da imagem filtrada. Em seguida descrevemos estes 4 métodos, tendo seus desempenhos analisados
no capitulo 5.

Para descrever estes métodos, utilizaremos como referéncia a imagem obtida pelo modulo de
Pré-Processamento, representada na figura 4.3, doravante denominada de imagem f. Visando faci-
litar o entendimento, apresentaremos um grafico da binarizagio da linha 149 da imagem £, a qual é

representada na figura 4.5.

Fig. 4.5: Representa¢ao da linha 149 da figura 4.3.



4.3 Localizacao da Placa 49

Uma imagem que contenha apenas objeto e fundo (ex.: imagem da placa de licenciamento veicu-
lar) pode ser facilmente binarizada por um método de binarizacdo global automdtica, sendo que o
método mais conhecido foi proposto por Otsu (1979). No qual a escolha do valor do limiar ¢ pode ser
facilmente determinado por métodos estatisticos, pois seu limiar depende somente dos pixels da ima-
gem. Porém, imagens que contém varios objetos (ex.: imagem de veiculo) possuem varios limiares

de separagdo de dificil determinagdo, dificultando o processo de binarizag@o.

Podemos constatar esta dificuldade com base no histograma da imagem f, figura 4.6, a qual tam-
bém representa o limiar de separagdo obtido pelo método de Otsu. Neste caso, o limiar conseguiu
separar os caracteres do fundo da placa devido a grande quantidade de pixels escuros na imagem,

principalmente pela cor do veiculo, o que ndo acontece sempre.

O grafico da binarizagio da linha 149 da imagem f pelo método de Otsu, figura 4.7, mostra a
dificuldade em separar os caracteres da placa dos demais objetos com base em um tnico limiar do

nivel de cinza. Na figura 4.8, temos o resultado desta binarizagao.

Binarizag&o pelo método de Otsu

T T T T T

3500 gl —— Histograma -
o Limiar

oot P

v11) S A .

T

w00} | \. .

T

Quantidade de pixels

1500 | -

1000

500f | -

i e
] VPRI |

1 1 1 L
] 50 100 150 200 2580
Nivel de cinza

Fig. 4.6: Histograma da figura 4.3 com limiar determinado pelo método de Otsu.
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Binarizagdo da linha 149 da imagem f pelo método de Otsu
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Fig. 4.7: Gradfico da binarizagdo da linha 149 da figura 4.3 pelo método de Otsu.

Fig. 4.8: Binariza¢ao da figura 4.3 pelo método de Otsu.

Outro método utilizado ¢ a binariza¢do local adaptativa. A proposta mais conhecida é a de
Niblack (1986). Este método consiste em definir, para cada pixels da imagem, um limiar baseado em
sua vizinhanca. Deste modo, permite determinar um limiar dindmico baseado no nivel de cinza.

A principal desvantagem desta técnica é de ser muito sensivel & ruidos, o que é comum nas

imagens utilizadas em SRPLV. A maioria das propostas utilizam uma vizinhanga quadrada de 15x15
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pixels, com coeficiente de proporcionalidade o = —0, 2 (ponderagdo do desvio padrio).
O gréfico da binarizagdo da linha 149 da imagem f pelo método de Niblack, figura 4.9, mostra

como o limiar dindmico binariza os caracteres da placa. A figura 4.10 mostra o resultado deste método
aplicado na imagem f.

Binarizacéo da linha 149 da imagem f pelo método de Niblack
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Fig. 4.9: Grdfico da binarizagdo da linha 149 da figura 4.3 pelo método de Niblack.
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Recentemente, foi proposto por F. Martin et al. (2000) um método especifico para binarizar as
imagens de veiculos visando separar os caracteres da placa dos demais objetos da imagem. Denomi-
namos este método de binarizagdo global no top-hat da imagem. Consiste em aplicar o operador de
morfologia matematica denominado de top-hat, com um elemento estruturante um pouco maior que

a espessura do caractere, na imagem do veiculo; tendo seu resultado binarizado pelo método de Otsu.

Binarizag4o da linha 149 da imagem f pelo método do limiar no top-hat

250 = T T T T T T |
— Nivel de cinza
Filtro top-hat
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Coordenada do pixel na linha

Fig. 4.11: Grdfico da binarizagdo da linha 149 da figura 4.3 pelo método do top-hat.

Fig. 4.12: Binarizagdo da figura 4.3 pelo método do top-hat.
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O grafico da binariza¢do da linha 149 da imagem f pelo método do top-hat, figura 4.11, mostra
como a imagem ¢ binarizada com o limiar tmico, sendo este determinado pelo método de Otsu no
resultado do operador top-hat aplicado na imagem f. A imagem resultante deste método € mostrada

na figura 4.12.

Para elaborar o método de binarizacdo dos minimos regionais da imagem filtrada, nés considera-
mos que os caracteres s3o mais escuros do que a placa. Portanto é possivel encontré-los através dos
valores minimos regionais da imagem, podendo ser visto como uma estratégia de binariza¢do inde-
pendente de um valor de nivel de cinza para a limiarizagdo. Esta ¢ a grande vantagem da técnica, pois
para aplicar uma binarizagdo por limiariza¢do € necessario conhecer o valor do nivel de cinza que
separa o fundo do objeto. Com os minimos regionais nao temos este problema. No entanto, a maioria
das imagens possuem um grande niimero de minimos regionais, conforme ilustra a figura 4.13, isto
se deve a presenca de ruido durante o processo de aquisicdo. Deste modo € necessario aplicar um
filtro de suavizacdo de ruido que ndo modifique as bordas das regides. Uma maneira de fazer isto €
utilizando o filtro morfologico conexo denominado v-minima, o qual estende as regides homogéneas

da imagem.

Fig. 4.13: Minimos regionais da figura 4.3.

Nosso método de binarizagdo é efetuado da seguinte maneira:
Primeiramente ¢ aplicado o filtro morfoldgico v-minima com 1500 de volume e conexidade com
elemento estruturante em forma de cruz unitéria (vizinhanga-N4:. O resultado da filtragem € apre-

sentado na figura 4.14.
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Fig. 4.16: Perfil de uma linha na regido da placa: (a) sem; (b) com vales preenchidos pelo filtro v-minima.
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Também & mostrado o preenchimento dos vales da imagem na regido onde se encontra a placa
(figura 4.15a e 4.15b), nela podemos constatar que o hifen e os furos de fixagdo da placa foram com-
pletamente preenchidos, sendo que a tarjeta de identificagdo da localidade do veiculo foi parcialmente
preenchida. O grafico do perfil de uma linha desta regigo € ilustrado na figura 4.16a e o preenchimento
dos vales por esse filtro na figura 4.16b.

Em seguida, é aplicado o filtro de minimo regional com elemento estruturante em forma de caixa
unitaria (vizinhan¢a-N8). E importante nfio confundir o conceito de minimo regional com minimo

local, sendo que o primeiro ¢ uma propriedade regional e o segundo é uma propriedade pontual.

O grafico da binarizagdo da linha 149 da imagem f por nosso método, figura 4.17, mostra como
a binarizac#o é feita utilizando o limiar dindmico definido pelos minimos regionais da imagem resul-

tante ap0s a aplicacdo do filtro v-minima.

Como resultado da binarizagdo, figura 4.18, obtemos 0s objetos compostos por minimos regionais,
tendo volume maior ou igual a 1500. Este volume foi calculado empiricamente, utilizando imagens
com resolugdo de 320x240 e 640x480 que contenham todo o veiculo. Portanto, para outras resolugdes

ou imagens que contenham apenas parte do veiculo, &€ necessario estimar um novo valor de volume.

Binarizagdo da linha 149 da imagem f pelo método dos minimos regionais da imagem filtrada

250 F 2 : J ) : :
— Nivel de cinza
Filtro v-minima
— Limiar
200 + —— Binarizagéo 7

b ﬂ
™ 4 \’“Ml ﬁ A W‘Hmﬂ

Mivel de cinza
L)
—————

AU AR R

| L ! 1
0 50 100 150 200 250 300 350
Coordenada do pixel na linha

Fig. 4.17: Grdfico da binarizagdo da linha 149 da figura 4.3 pelo método dos minimos regionais da imagem
filtrada.
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Fig. 4.18: Binarizacao da figura 4.3 pelo método dos minimos regionais da imagem filtrada.

Os 4 métodos de binarizagao apresentados utilizam informag¢des complementares. Por esta razio,
eles podem ser utilizados em conjunto, visando a correta binarizag¢io nas diversas condi¢des de aqui-
sicao da imagem. No capitulo 5 faremos uma analise da eficiéncia com as possiveis combinagdes

destes métodos.

4.3.2 Localizacdo de Regioes Promissoras

A localizagdo de regides promissoras, bloco 330 do diagrama da figura 4.4, pretende encontrar as
regides com probabilidade de conter uma placa de licenciamento veicular.

A imagem binarizada ainda contém objetos que ndio sdo os caracteres da placa de licenciamento
veicular. Portanto, é necessério aplicar filtros para eliminar os objetos indesejados. Existem viérias
técnicas para filtrar uma imagem binarizada de veiculo visando obter como resultado apenas os ca-
racteres da placa. A maioria dos autores utilizam conhecimento a priori da morfologia (geometria e
posi¢do) dos caracteres da placa para filtra-los.

Algumas propostas estimam empiricamente a altura do caractere. Porém, a resolucéo espacial da
imagem da placa de licenciamento depende de varios fatores, dentre eles podemos citar: distincia do
carro a cdmera, distancia focal, etc. Portanto, estimar empiricamente a altura do caractere implica em
parametrizar tais fatores, exigindo uma configuragdo do SRPLV de acordo com o ambiente no qual
ird operar.

Devido a heterogeneidade de ambientes utilizados em aplicagdes deste sistema, elaboramos um

metodo auto-ajustéavel com base na propriedade de que todos os caracteres da placa possuem altura e
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espacamento regular, sendo alinhados horizontalmente.

Conforme o bloco 330 do diagrama da figura 4.4, este processo ¢ dividido em 3 etapas:

|. Filtragem dos Objetos (bloco 331 do diagrama da figura 4.4), a qual utiliza a altura minima e a

razdo de aspecto para filtrar os objetos;

2. Agrupamento dos Objetos Similares (bloco 332 do diagrama da figura 4.4), nesta etapa sao
formados agrupamentos com base na altura, espagamento horizontal e vertical dos objetos,

visando agrupar objetos com altura e espagamento regular alinhados horizontalmente;

3. Filtragem dos Grupos de Objetos (bloco 333 do diagrama da figura 4.4), consiste em filtrar os

grupos de acordo com a quantidade de objetos.

A primeira etapa consiste na rotulagdo da imagem binarizada, a qual atribui uma cor diferente
para cada componente conexo, sendo extraidas as seguintes caracteristicas de cada um deles: al-
tura, largura, coordenada vertical e horizontal do centréide. Doravante denominaremos de objetos os
componentes conexos da imagem binarizada.

A figura 4.19 ilustra o resultado da rotulagdo da imagem binarizada (figura 4.18).

Fig. 4.19: Rotulagdo da imagem binarizada (figura 4.18).

As subsecdes seguintes explicam em detalhe cada uma das 3 etapas de filtragem.

4.3.3 Filtragem dos Objetos

A filtragem dos objetos, bloco 331 do diagrama da figura 4.4, filtra os objetos baseado em sua

altura minima e na razdo de aspecto.
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Este filtro remove da imagem rotulada (figura 4.19) todos os objetos com largura maior que o
dobro da altura ou com altura menor do que 8, pois um caractere com altura inferior a 8 nio é

reconhecido corretamente. A figura 4.20 mostra o resultado deste processo. O conjunto de objetos

resultante (F) ¢ representado pela equagdo 4.1:

F = {0 (W; < 2H;) A (H; > 8), parai € [1,n]} 4.1)

onde:

O;: € 0 i-ésimo objeto da imagem rotulada;
W;: € a largura do i-ésimo objeto da imagem rotulada;
H;: € a altura do i-ésimo objeto da imagem rotulada;

n: ¢ a quantidade de objetos da imagem rotulada.

Fig. 4.20: Imagem resultante apos a filtragem de objetos da figura 4.19.

4.3.4 Agrupamento dos Objetos Similares

Nesta etapa, bloco 332 do diagrama da figura 4.4, sdo agrupados os objetos com altura e espaga-

mento regular alinhados horizontalmente.

Os agrupamentos sdo definidos de acordo com as seguintes propriedades morfolégicas:

* altura com desvio maximo de +15%;
* posigdo vertical do centréide com desvio maximo de +1/3 da altura;

* posi¢do horizontal do centréide com desvio maximo de + o dobro da altura.
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Para compor os grupos, cada um dos objetos da imagem filtrada (figura 4.20) ¢ utilizado como
referéncia para detectar quais objetos sdo similares a ele. Se um ou mais objetos detectados perten-
cerem 4 outro grupo, entdo estes grupos serdo unidos resultando em um tnico grupo. Esta tarefa ¢

realizada conforme a equagao 4.2:

G; = {Fi|((H; < 1,15H;) A (H; > 0,85H;)) A
(IY: = Y51 < 1/3H;) A (1Xi — X;| < 2Hj),
para i € [1,n]} (4.2)

onde:

G: € o j-ésimo grupo formado;

H;: é a altura do j-ésimo objeto da imagem filtrada (F);

H;: é a altura do i-ésimo objeto da imagem filtrada (£);

Y;: é a posigdo vertical do centréide do i-ésimo objeto da imagem filtrada (F);
X,: é a posicio horizontal do centréide do i-ésimo objeto da imagem filtrada (F);

n: é a quantidade de objetos da imagem filtrada (F).

Cada agrupamento recebe um rétulo diferente, de modo que os objetos tenham o mesmo rétulo
do agrupamento a que pertencem. A figura 4.21 mostra os objetos rotulados de acordo com seu

agrupamento.

Fig. 4.21: Objetos da figura 4.20 rotulados de acordo com o agrupamento a que pertencem.
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4.3.5 Filtragem dos Grupos de Objetos

Esta etapa, bloco 333 do diagrama da figura 4.4, utiliza a quantidade determinada de objetos, para
localizar os grupos de objetos com as caracteristicas morfolégicas da cadeia de caracteres da placa.

A imagem de um veiculo normalmente possui varios grupos de objetos (Ex: cadeia de caracteres
da placa do veiculo, tarjeta de identificagdo, marca do veiculo, modelo do veiculo, adesivos, etc).
Portanto, ¢ importante localizar os grupos de objetos mais semelhantes a cadeia de caracteres da placa.
Uma caracteristica importante da placa de licenciamento é a quantidade de objetos. Esta informagio
permite desenvolver um filtro que retorne os grupos de objetos acima de uma quantidade minima e
abaixo de uma maxima. Lembramos que ndo utilizamos a quantidade exata devido a possibilidade de
alguns objetos estarem unidos a outro ou que alguns objetos tenham sido eliminados na binarizaco
(devido a ruidos aditivos ou subtrativos), o que causaria uma falha no critério de quantidade exata.

Para elaborar este filtro, consideramos que a cadeia de caracteres da placa tenha no minimo 3 e no
maximo 10 objetos, pois alguns caracteres podem estar unidos e outros objetos podem ser confundi-

dos com caracteres. A equagdo 4.3 representa este filtro:
G' = {G;|(3 < card(G;) < 10), parai e [1,n]} (4.3)

onde:

Gt € o i-ésimo grupo formado;
card: ¢ a cardinalidade de conjunto;

n: € a quantidade de grupos no conjunto G.

Fig. 4.22: Grupos da figura 4.21 filtrados de acordo com a quantidade de objetos.
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A figura 4.22 mostra os grupos resultantes, os quais sdo utilizados para definir as regides promis-

soras.

4.3.6 Resultado do Moédulo de Localizacao da Placa

Como resultado da etapa anterior, temos uma imagem com os grupos de objetos, cada qual de-
finido por componentes conexos de mesmo rétulo, doravante iremos denominar as regides destes
grupos de regides promissoras.

O médulo de Enquadramento da Placa necessita que o retangulo delimitador da regido promissora
envolva as arestas da placa de licenciamento veicular, de modo que as arestas horizontais sejam
maiores que 1/3 da largura desta imagem e as verticais maiores que 1/5 da altura. Portanto torna-se
necessario manipular cada regido promissora de modo a satisfazer tal exigéncia.

Na figura 4.23, o resultado é representado através de um retdngulo envolvendo a regido promissora

encontrada.

Fig. 4.23: Imagem com as regides promissoras delimitadas por um retangulo.

4.4 Enquadramento da Placa

O bloco 500 do diagrama da figura 4.1, tem a finalidade de enquadrar a placa de licenciamento
veicular e corrigir a distor¢do de perspectiva da placa. Este bioco esté detalhado na figura 4.24, sendo
descrito nesta segao.

A imagem da regido promissora, obtida no moédulo de Localiz«cdo da Placa, ndo contém apenas a

placa, mas também partes do veiculo, pois na maioria das vezes a piaca esta levemente inclinada. Isso
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Fig. 4.24: Diagrama em bloco do enquadramento da placa.

ocorre devido a cdmera ndo ficar posicionada de modo ortonormal a placa do veiculo, ocasionando
um efeito denominado distor¢do de perspectiva. A maioria das cAmeras ficam posicionadas no lado
esquerdo ou direito da passagem do veiculo. Deste modo, para obter a imagem da placa € necessario
rotacionar a cdmera em torno de dois eixos: panordmico e inclinagdo, conhecidos tecnicamente por
pan e tilt. Deste modo temos 2 graus de liberdade, podendo ocasionar: rotacdo da placa, inclina-
¢do dos caracteres e o efeito trapézio. Estes efeitos prejudicam as etapas de binarizagio da placa,

separacgao ¢ reconhecimento dos caracteres.

Portanto, a corre¢do da distor¢do de perspectiva e o correto enquadramento da placa implicam
diretamente em melhorias fundamentais nos demais médulos.

Nossa proposta visa corrigir a distor¢ao de perspectiva com o uso da hemografia, sendo o enqua-
dramento feito eficientemente na imagem corrigida.

Para aplicar a homografia é necessario conhecer 4 pontos da imzzem distorcida e seus respectivos

pontos na imagem corrigida. Como a placa de licenciamento é formada por um plano retangular, é
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possivel obter os 4 cantos do retangulo, os quais s3o coplanares, reduzindo nossa tarefa a duas dimen-
sdes. O principal problema é encontrar os 4 cantos da placa. Para isso, utilizamos as arestas da placa,
pois os 4 cantos sdo formados pelas interse¢des das arestas 2 a 2. Para encontrar as arestas, utilizamos
o método de deteccdo de contorno de Canny e o método de detecg¢do de retas pela transformada de

Hough.

4.4.1 Regiao Promissora

A regido promissora, bloco 510 do diagrama da figura 4.24, é obtida do médulo de Localizagdo
da Placa, figura 4.25. Para encontrar as arestas da placa € necessario que as mesmas aparegam por
completo na imagem. Devido a critérios, definidos empiricamente, utilizados durante o processo
de enquadramento é necessario que as arestas horizontais sejam maiores que 1/3 da largura desta

imagem e as verticais maiores que 1/5 da altura.

Fig. 4.25: Imagem de uma regiao promissora.

Varios filtros ¢ operadores utilizam como pardmetro valores espaciais (ex.: largura, altura, area).
Devido 4 aquisico de imagens da placa com diferentes resoluges espaciais, € necessario normalizar
sua resolugdo para um determinado padrdo. Como a imagem da regido promissora pode ter diferen-
tes razdes de aspecto, escolhemos a altura da mesma como parametro de normalizagdo geométrica.
Empiricamente, n6s definimos o valor padréo da altura em 150 pixels. Desenvolvemos este processo
da seguinte maneira:

Primeiramente é calculado o valor do fator de normalizacido geométrica, definido na equagao
4.4: 3

Fator = -l-;j—o (4.4)

1

onde: h é a altura da imagem da regido promissora.
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Em seguida ¢ aplicada a transformagio geométrica, apresentada na equacio 4.5:

ad Fator 0 0 z
v |=| 0 Fator 0]y (4.5)
1 0 0 1 1

onde:

T e y: sdo, respectivamente, as coordenadas da coluna e linha da imagem original;

z' e y': sdo, respectivamente, as coordenadas da coluna e linha da imagem transformada.

4.4.2 Deteccdo de Contornos

Este modulo, bloco 520 do diagrama da figura 4.24, tem a tarefa de fornecer uma imagem binaria
que contenha apenas os contornos dos objetos ao operador de deteccio de retas, bloco 530 do mesmo
diagrama.

Para encontrar as arestas da placa é necessario obter o contorno da placa, o qual depende do fundo
do objeto que esta envolta da mesma, podendo ser de cor diferente da placa, facilitando a deteccdo do
contorno ou de cor igual a da placa, dificultando ou até mesmo impossibilitando a detecgdo. Outra
dificuldade € a presenca de sombras e objetos sobrepostos a placa.

Devido as dificuldades existentes, adotamos o método de detec¢do de contorno de Canny.

Os contornos dos caracteres da placa prejudicam a identificagdo das arestas, deste modo é im-
portante minimizar este problema antes de aplicar o detector de contornos. Para isso s3o utilizados
dois operadores de morfologia matematica: fechamento reconstrutivo ¢ filtro alternado seqiiencial
reconstrutivo (ASF). O primeiro operador preenche regides homogéneas menores que o elemento
estruturante utilizado com os valores dos pixels da regido na qual est4 contido. O segundo operador
utiliza o conceito de zonas planas para simplificar a imagem, expandindo regides homogéneas.

Portanto, primeiramente ¢ aplicado o operador de fechamento reconstrutivo, com elemento estru-
turante em forma de disco com raio 7, na regido promissora. Em seguida, aplicado o filtro alternado
seqliencial reconstrutivo na imagem resultante, tendo como seqiiéncia de operadores: abertura e
Jechamento morfologicos, ambos com elemento estruturante em forma de disco com raio unitario,
aplicado durante 3 iteracdes.

O resultado desta etapa pode ser visualizado na figura 4.26, na jual constatamos a remogdo dos

caracteres e demais objetos da placa.
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Fig. 4.26: Regido promissora apés aplicar os filtros morfolégicos de reconstrucdo na figura 4.25.

Em seguida é aplicado o detector de contornos de Canny com ¢ = 1 e threshold automatico. A

figura 4.27 mostra o resultado deste operador.

Fig. 4.27: Regido promissora apés aplicar o detector de contornos de Canny na figura 4.26.

Para remover os ruidos que atrapalham a detecg@o das retas, € aplicado o operador morfolégico de
abertura por drea com elemento estruturante em forma de caixa unitdria (vizinhan¢a-N8) eliminando
componentes conexos com area menor que 50. O resultado deste operador pode ser visualizado na

figura 4.28.

Fig. 4.28: Regido promissora apos aplicar o operador morfologico de abertura por darea na figura 4.27.
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4.4.3 Deteccao de Retas

Desenvolvemos o operador de detec¢ao de retas, bloco 530 do diagrama da figura 4.24, da seguinte
maneira:

Primeiro € aplicada a transformada de Hough, sendo o espago de parametros delimitado entre
angulos de 1 a 180 graus e posi¢do da reta entre a altura da regido promissora, ambos com passo
unitario.

Em seguida ¢ necessario encontrar os picos, representantes das retas na imagem. Para isso 0s
valores obtidos pela transformada de Hough sdo limiarizados por um valor definido empiricamente,
onde somente s3o considerados os valores menores que 20. Em seguida é aplicado o filtro morfolo-
gico de maximo regional com elemento estruturante em forma de retingulo com 21 de base e 7 de
altura.

O resultado da transformada de Hough pode ser visualizado na figura 4.29a e o resultado do filtro

na figura 4.29b.

100

80

B0

6 (graus)

Fig. 4.29: Transformada de Hough da figura 4.28: (a) antes da limiarizacdo; (b) depois da limiarizagdo.

Cada maximo regional de coordenadas (6, p) representa uma reta de equagdo: p = zcosf +
ysinf. A figura 4.30 mostra todas as retas encontradas neste processo.

Uma reta ¢ definida por sua posi¢ao e orienta¢do no espago, sendo infinita em ambas as dire-
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Fig. 4.30: Retas detectadas na figura 4.28.

¢oes. Porém, como estamos trabalhando em um espago finito (regido promissora), as retas iniciam e

terminam nas bordas da imagem.

4.4.4 Deteccido de Segmentos

Encontrar as 4 retas que representam as arestas da placa a partir do conjunto de retas da regido
promissora, figura 4.30, é uma tarefa dificil. Como os objetos ndo sdo formados por retas, mas por
segmentos de retas, € necessario converté-las para os respectivos segmentos de retas representantes
dos objetos da regido promissora. Esta operagao esta representada no bloco 540 do diagrama da figura
4.24. Desenvolvemos isto da seguinte maneira:

Primeiramente, a imagem obtida pelo detector de contornos de Canny e com ruidos filtrados pelo
operador morfolégico de abertura por darea, figura 4.28, é rotulada utilizando um elemento estrutu-
rante em forma de caixa unitaria (vizinhan¢a-N8). Em seguida, é aplicado o operador morfolégico de
dilata¢do com elemento estruturante em forma de disco com raio 2. O resultado desta operacao pode

ser visualizado na figura 4.31.

Fig. 4.31: Contorno da regido promissora, na imagem da figura 4.28, rotulado e dilatado.

Para obtermos os segmentos, a imagem rotulada e dilatada (figura 4.31) é projetada nos pixels

pertencentes as retas da figura, resultando na imagem ilustrada pela figura 4.32
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Fig. 4.32: Segmentos rotulados de acordo com o objeto a que pertence.

Os segmentos sdo extraidos de cada reta, sendo compostos pelos pixels de mesmo rétulo, podendo
ter no maximo 30 pixels de rotulos diferentes entre eles. O conjunto S representa os segmentos

detectados, conforme a equacio 4.6:

;S'-,' = {(xli}qu;): (Q:Zt-,yQi)\Ui} (46)
onde:

T1;: € a abscissa do ponto inicial do i-ésimo segmento;
y1,: € a ordenada do ponto inicial do i-ésimo segmento;
T9,: € a abscissa do ponto final do i-ésimo segmento;
Yz, € a ordenada do ponto final do i-ésimo segmento;

0;: € o rotulo do objeto a que pertence o i-ésimo segmento.

¥
_i'l 2 3 4 5 6 7 8 9 10
=—=
2 S5 2
3 =3
4\ g, ) ]
5 % 1
y .
B 51__.."'.
7 ]
8t & |
9 i
10 —_—

Fig. 4.33: Exemplo de segmentos rotulados.
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A figura 4.33 exemplifica os segmentos rotulados, os quais s3o armazenados na lista de segmentos

S da seguinte maneira:

Sl = {(3 9) (915)? 1}
Sy = {(3 2) (71 5)1 2}
53 = {(24)> (518)'3}

4.4.5 Localizacao das Arestas da Placa

Este conjunto de operacdes, representado pelo bloco 550 do diagrama da figura 4.24 tem a tarefa
de encontrar as 4 arestas da placa de licenciamento veicular, sendo a tarefa de maior importéncia do
modulo de Enquadramento da Placa.

Muitos dos segmentos encontrados ndo pertencem as arestas da placa. Assim, € necessario filtra-
los de modo a minimizar a quantidade de segmentos candidatos a arestas. Para isto desenvolvemos um
filtro que separa os segmentos de acordo com sua orientagao (horizontal ou vertical), além de filtra-
los por tamanho minimo estipulado empiricamente. Como resultado temos o conjunto / contendo os
segmentos horizontais e o conjunto ¥ contendo os segmentos verticais.

Devido a grande quantidade de combinagdes de segmentos para compor as 4 arestas da placa, di-
vidimos esta tarefa em duas. A primeira consiste em encontrar as arestas horizontais. Caso ndo sejam
encontradas, o modulo de Enquadramento da Placa falha por completo, necessitando de um método
complementar. A segunda etapa consiste em encontrar as arestas verticais. Por terem comprimento
reduzido, as arestas verticais estio mais sujeitas a ndo serem detectadas. Visando minimizar este pro-
blema, utilizamos as arestas horizontais da placa, encontradas na etapa anterior, para estipular pares
de segmentos verticais “virtuais”, os quais s3o utilizados na procura das arestas verticais, no caso de
eventual falta de uma ou das duas arestas.

Normalmente, a imagem da regifio promissora é composta por varios segmentos, dificultando
a tarefa de encontrar as arestas da placa. Deste modo, é necessario obter informacdes da imagem
corrigida de cada quadrilatero do conjunto O, “penalizando” proporcionalmente quanto as diferencas
em relagio as caracteristicas conhecidas da placa de licenciamento veicular. Para isto definimos duas
funcdes-objetivo, uma para encontrar as arestas horizontais e outra para encontrar as arestas verticais.

Resumidamente, tanto as arestas horizontais quanto as arestas verticais da placa sao encontradas

da seguinte maneira:
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1. Sédo formados quadrilateros com combinagdes de 2 segmentos horizontais e 2 verticais;

2. Para cada quadrilatero € aplicada uma fungao-objetivo da seguinte maneira:

(a) A distorgao de perspectiva da imagem envolvida pelo quadrilatero é corrigida, resultando
na imagem corrigida;

(b) Da imagem corrigida s3o extraidas caracteristicas;

(c) As caracteristicas da imagem corrigida sdo utilizadas para “penalizar” o quadrilatero de
acordo com a diferenga das caracteristicas conhecidas de uma placa de licenciamento

veicular, sendo esta “penalidade” o valor retornado pela fungio-objetivo;

3. O par de arestas da placa procurado é obtido do quadrilatero com menor valor retornado pela
fun¢do-objetivo.

A maneira de formar os quadrilateros, a fun¢do-objetivo e as caracteristicas da imagem por ela
utilizada s@o especificas para cada orienta¢do (horizontal ou vertical) do par de arestas a ser encon-
trado. Portanto s3o descritos em suas respectivas subse¢des: Localizacio das Arestas Horizontais
e Localizacdo das Arestas Verticais.

A correcdo da distorgao de perspectiva € utilizada para encontrar o par de arestas horizontais, o
par de arestas verticais e para corrigir a imagem envolvida pelas quatro arestas encontradas. Portanto

explicaremos esta corregéio na subsecdo seguinte.

Correcdo da Distor¢ido de Perspectiva

Os quadrilateros, conjunto Q, sdo definidos por 4 segmentos, os quais representam suas arestas, na
seguinte ordem: horizontal superior, vertical esquerdo, horizontal inferior e vertical direito, conforme
a equacgio 4.7:

Q; = '{hsup: Vesqs hmf: Udir} 4.7)

onde:

i: € 0 i-ésimo quadrilatero do conjunto Q;

hsup: € um segmento horizontal, diferente de ki, ;
Uesq: € um segmento vertical, diferente de vg;,;
hing: € um segmento horizontal, diferente de Ay,

Ugir: € UM segmento vertical, diferente de v,.5,.

Para corrigir a distor¢ao de perspectiva ¢ utilizada a homografia. a qual foi descrita na subsecio

2.3.6 do capitulo 2.
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Os pontos da imagem de entrada correspondem aos vértices do quadrilatero atual, os quais podem
ser encontrados pelo método de Cramer.
Dados os coeficientes da equagdo da reta (ay, b1, az € be) no formato inclinagéo e posigdo (y =

ax + b), as coordenadas dos vértices sdo encontradas conforme as equagdes 4.8 € 4.9:

det bl !
by 1
N (4.8)
—a 1
det
—dag 1
Yy = Q1T + by (4.9)

onde:

T, € a abscissa de cada vértice do quadrilatero;
Y, € a ordenada de cada vértice do quadrilatero;
a; € as: sdo os coeficientes de inclina¢do de duas retas concorrentes;

b, e by: s@o os coeficientes de posi¢do de duas retas concorrentes.

Para corrigir a distorcdo de perspectiva € necessario vincular os pontos da imagem original com

os pontos da imagem corrigida. Portanto ¢ necessario que seus vértices estejam na seguinte ordem:

1. Intersec¢do da reta horizontal superior com a reta vertical esquerda;
2. Intersecgdo da reta horizontal inferior com a reta vertical esquerda;
3. Intersec¢do da reta horizontal inferior com a reta vertical direita;

4. Interseccdo da reta horizontal superior com a reta vertical direita;

Os conjuntos X e Y, equacdes 4.10 e 4.11, representam as coordenadas dos vertices de cada

quadrilatero na imagem original.

X = {Iv(hsupf'!vesq )s :L‘U(hmfﬂvcsq) ) x't)(h«;,;fl"ll‘,;,-_-; s 'I;'L'I:hsup‘“]vdgr) } (4 10)

Y = {yv(hsupﬂvesq)i y”(h-énfn'b‘esq)! y’t)(h-;nfﬁ'b'd-, P L. U upﬂ'ud.,',-] } (4-1 ]-)
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Para determinar os pontos da imagem corrigida, utilizamos o conhecimento a priori de que a
placa de licenciamento € retangular, sendo que existem em diferentes razdes de aspecto. Deste modo,
€ necessario estimar a altura (h.q,.) € largura (w.q.) da placa corrigida para nio ocorrer distorgao,

conforme as equacgoes 4.13 e 4.12:

Weale = MaxX (||(Xg, Ya) — (X1, V1)], [|(X3,Y3) — (X2, Y2)][) (4.12)
heale = max (||(X2, Y2) — (X1, V)|, (X3, Y3) — (X4, Ya)|]) (4.13)

onde:

Weqle: € @ largura estimada;
heale: € a altura estimada;
X;: € a abscissa do i-ésimo ponto na imagem original;

Y;: € a ordenada do i-ésimo ponto na imagem original;

Os pontos sdo calculados de modo a transformar um quadrilatero irregular em regular, ou seja,
em um retangulo. Portanto, os pontos da imagem corrigida sdo representados pelos conjuntos U e 7,

conforme as equagoes 4.14 e 4.15:

U= {1:l:west:1+west} (414)
V= {111+h35t31+hest11} (415)

Filtragem de Segmentos Horizontais e Verticais

A filtragem dos segmentos horizontais e verticais, bloco 551 do diagrama da figura 4.24, consiste
em separar os segmentos verticais dos horizontais de acordo com sua orientagao, sendo em segui-
das filtrados por tamanho minimo definido empiricamente. Desenvolvemos este filtro da seguinte
maneira:

Primeiramente, os segmentos sdo associados ao conjunto /A ou ¥ de acordo com sua orientacao,
onde definimos que os segmentos horizontais possuem inclinagdao menor que 45° e os verticais tém
inclinagdo maior ou igual a 45°.

Em seguida, os segmentos horizontais com largura menor 1/5 da altura da regido promissora € 0s
segmentos verticais com altura menor que 1/3 da largura da regidc nromissora sao removidos de seus

respectivos conjuntos. Este procedimento esta representado nas equacdes 4.18 € 4.19:
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dz; = {(|z2, — 2| +1) | 21, e T3, € Si} (4.16)

dyﬁ = {(|y2€ - yls| * 1) | Y1, ey, € S?} (4.17)

H={S; | ((dy; < dz;) A (dz; > 1/3w)), parai € [1,n]} (4.18)

V ={8| ((dy; > dz;) A (dy; > 1/5h)), parai € [1,n]} (4.19)

onde:

dz: € a distancia do ponto inicial ao final na abscissa;
dy: € a distancia do ponto inicial ao final na ordenada;
h: € a altura da regido promissora;

w: € a largura da regido promissora;

n: ¢ a quantidade de segmentos encontrados e armazenados no conjunto S.

Os segmentos horizontais encontrados podem ser visualizados na figura 4.34 (a) e os verticais na

figura 4.34 (b), as quais utilizam cores diferentes para representar os objetos a que pertencem cada

segmento.

(b)

Fig. 4.34: Segmentos horizontais (a) e verticais (b) da figura 4.32, rotulados de acordo com o objeto a que

pertence.

Localizacdo das Arestas Horizontais

Dado o conjunto de segmentos horizontais (), € necessario encontrar neste conjunto o par de seg-

mentos que representam as arestas horizontais: superior ¢ inferior. Esta operacao esta representada

no bloco 552 do diagrama da figura 4.24.

Para encontrar as arestas horizontais ¢ aplicada a fun¢@o-objetivo horizontal (f.;;,,) no conjunto

de quadrilateros O formados com combinagdes de 2 segmentos horizontais e 2 segmentos verticais.

Esta funcdo-objetivo utiliza os seguintes pardmetros:
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* Paralelismo entre as arestas horizontais da placa (Asyyp € hins);

* Intensidade da proje¢do horizontal na regido da cadeia de caracteres.

* Espaco vertical entre a aresta superior e a coordenada superior da cadeia de caracteres da placa;
* Espaco vertical entre a aresta inferior e a coordenada inferior da cadeia de caracteres da placa;

* Maior probabilidade de ambas as arestas horizontais pertencerem ao mesmo objeto.

A fungdo-objetivo também utiliza dois parametros calculados empiricamente: Dist_Sup = 0,35
¢ Dist_Inf = 0,05. Sendo que o primeiro pardmetro representa o espago vertical entre a aresta supe-
rior e a coordenada superior da cadeia de caracteres da placa; e o segundo representa o espago vertical
entre a aresta inferior e a coordenada inferior da cadeia de caracteres da placa, ambos normalizados

pela altura da placa. A equagéo 4.20 representa a fungdo-objetivo horizontal (fo;,,):

Jobin (Qi) = A+ 100D + 7 (€sup + Eing) (4.20)

onde:

(i: € o i-ésimo quadrilatero do conjunto Q;

A: € a diferenca entre os angulos dos segmentos horizontais (equagio 4.33);

p: ¢ a intensidade de projecdo horizontal na regido da cadeia de caracteres (equacdo
4.36);

esup: € a diferencga entre o pardmetro Dist_Sup e a distdncia vertical normalizada da
aresta superior da placa a coordenada superior da cadeia de caracteres (equacio 4.38);
eing. € a diferenca entre o parametro Dist_Inf e a distdncia vertical normalizada da
coordenada inferior da cadeia de caracteres a aresta inferior da placa (equagio 4.39);

7: € a ponderagdo aplicada a ey, € e, 7, sSendo 1/2 quando ambas as arestas horizontais

pertencem ao mesmo objeto e 1 quando pertencem a objetos diferentes (equagio 4.37).

As arestas horizontais (as., € @) da placa de licenciamento veicular estdo contidas no quadrila-

tero com menor valor de “penalidade”, conforme as equagdes 4.21 e 4.22:

Asup = {hsup = Qz’ l foij (Qz) = Inin({foij(Qk)} para k& [1,'?”?,]}),

parai € [1,n|} (4.21)
az‘n.j' = {hmf = Qt’ | foij(Qi) = min({fobjy(@k): para k = [lan]})

para i € [1,n]} (4.22)
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onde:

n: € a quantidade de quadrilateros em Q;
hsup: € um segmento horizontal, diferente de h;, £

hiny: € um segmento horizontal, diferente de Ay,

O valor que a fungdo-objetivo retorna para cada quadrilatero do conjunto Q pode ser visualizada
na figura 4.35, onde constatamos que o quadrilatero 22 possui o menor valor de “penalidade”. Por-
tanto este quadrilatero deve conter as arestas horizontais da placa. A figura 4.36 mostra as arestas

horizontais encontradas.

Funcdo Objetivo para as Arestas Harizontais

09} , -

Penalidades
= ]
(n3]
L

) ‘ = _
04t ~ - _
03r I“ -

R

Quadrilateros

Fig. 4.35: Grdfico do valor da fungdo-objetivo horizontal para cada quadrilatero.

Fig. 4.36: Imagem com as arestas horizortais encontradas.

Os quadrilateros que compde o conjunto Q sdo formados com pares de segmentos horizontais do

conjunto / € dois segmentos verticais “virtuais”, 0s quais representam suas quatro arestas.
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As arestas horizontais a comporem os quadrilateros sio definidas pelo par de segmentos obtidos
com a combinagdo 2 a 2 dos segmentos do conjunto H. Os segmentos s3o separados em dois con-

juntos: o conjunto H,, contendo os segmentos superiores e o conjunto H, 7 contendo os segmentos

_— ( n ) (4.23)
2

(Hsunginf) T {Hn,Q | {min(yli:y'Zi): Y1, € Yz, € HS“P;'} >
{min(ylu y2i)1 Y1, €Yo, € Hinfs}: parat € [l?m]} (4-24)

inferiores, conforme a equacio 4.24:

onde:

H,2: € a combinagdo 2 a 2 dos segmentos do conjunto H;
y1,: € a ordenada do ponto inicial do segmento H;;

Y2, € a ordenada do ponto final do segmento H;;

n: ¢ a quantidade de segmentos no conjunto /;

m: € a quantidade de combinagdes 2 a 2 dos segmentos no conjunto H.

As arestas verticais sao definidas por 2 segmentos “virtuais”, estimados com base no conjunto 4,
p gm

denominados ves, € vg;r, conforme as equagdes 4.28 e 4.29:

%i {min(z1,xs), 71 e zo € H;} (4.25)
i=1

d= %i {max(z1,zs), z, e zo € H;} (4.26)
i=1

o' = {(max(o) +1),0 € H} (4.27)

Vesq = {(€, h), (€,1), 0} (4.28)

Udir = {(E: h’) (E' 1)1 O} (429)

onde:

€: € média das ordenadas de menor valor dos segmentos;
d: ¢ média das ordenadas de maior valor dos segmentos:
z1: € a abscissa do ponto inicial do segmento atual;

To: € a abscissa do ponto final do segmento atual;
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o': é o rotulo atribuido ao segmento “virtual”;
h: € a altura da regido promissora;

n: € a quantidade de segmentos no conjunto H.

A figura 4.37 mostra os segmentos horizontais e o par de segmentos verticais “virfuais” rotulados

de acordo com o0 objeto a que pertence.

Fig. 4.37: Segmentos horizontais e o par de segmentos verticais “virtuais” rotulados de acordo com o objeto
a que pertence.

Deste modo, temos o conjunto de quadrilateros O formado conforme a equacao 4.30:

Q = {{Hsup“'uesq: Hinfj;vdir}: pa‘raz' = [1,?1J} (430)

onde: n é a quantidade de segmentos no conjunto H,, ou H;p .

No conjunto Q existem quadrilateros que néo sdo representantes das arestas da placa. Visando
minimizar a quantidade de falsos candidatos é aplicado um filtro para remover quadrilateros com
distdncia minima entre as arestas horizontais menor que 1/4 da altura da regido promissora, conforme

equacao 4.32:

dy; = {min((Jy; — /| + 1), (|2 — 2| + 1)),
Yi eth € Houp, U1 €93 € Hing} (4.31)
Q = {Qildy: > 1/4h,parai € [1,n]} (4.32)

onde:

dy;: é a distdncia minima na ordenada entre as arestas horizontais do i-ésimo quadrilatero
em (;
y}: € a ordenada do ponto inicial da aresta H.,,,;

y{: é a ordenada do ponto inicial da aresta Hj,,;
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Ys: € a ordenada do ponto final da aresta H.,y,;
Y5 € a ordenada do ponto final da aresta H;,,;
h: € a altura da regido promissora;

n: € a quantidade de quadrilateros no conjunto Q.

A figura 4.38 mostra os quadrilateros resultantes da filtragem no conjunto Q. Este exemplo de
regido promissora continha 55 quadrilateros no conjunto Q antes de aplicar o filtro, sendo reduzido
para 32 quadrilateros com a utilizagdo do filtro. Para este caso, o filtro reduziu o espaco de busca
em 41,82%, implicando em uma melhora significativa no custo computacional da busca pelas arestas

horizontais da placa.

Fig. 4.38: Quadrildteros resultantes do conjunto Q.

Para o cédlculo do paralelismo entre as arestas horizontais do quadrilatero (A, € hiny) nao €
necessario aplicar a transformagao de homografia na regido promissora com base no quadrilatero ;.
Portanto, podemos efetuar este calculo neste momento.

Devido ao efeito trapézio provocado pela distor¢do de perspectiva, nio teremos o paralelismo,
mas uma tendéncia ao mesmo. Deste modo, utilizamos a diferenca entre os angulos das arestas

horizontais do quadrilatero ();, conforme a equacao 4.33:
A= |gsup - 9’&nf| (4.33)

onde:

Osup: € 0 angulo de inclinagio da aresta hsup €m radianos;

Oing: € 0 angulo de inclinagdo da aresta A, ; em radianos.

Para os demais calculos da fungao-objetivo horizontal (f,;,, ) é necessario corrigir a distor¢io de

perspectiva da regido promissora, conforme descrito na subsecdo 4.4.5. Os pontos que determinam a
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transformagéo sdo obtidos dos vértices do quadrilatero @);. As Figuras 4.39a, 4.39b e 4.39¢c mostram
respectivamente os quadrilateros 1, 16 e 22 do conjunto Q, tendo suas imagens corrigidas nas Figuras

4.39d, 4.39¢ e 4.39f.

Fig. 4.39: Correcdo da distor¢do de perspectiva: (a) arestas do quadrildtero 1, (b) arestas do quadrilatero 16;
(c) arestas do quadrilatero 22; (d) imagem corrigida do quadrilatero 1; (e) imagem corrigida do quadrildtero
16 e (f) imagem corrigida do quadrilatero 22.

Em seguida, é calculada a projegdo horizontal P do gradiente, na dire¢do horizontal da imagem

corrigida G, conforme a equagao 4.34:

r<<m

Fy = Z {Gix-l-l,y) — Gay) (4.34)
=1
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onde:

G': imagem corrigida;

n: ¢ a altura da imagem corrigida;
m: € a largura da imagem corrigida;
y: € a ordenada da imagem corrigida;

x: ¢ a abscissa da imagem corrigida.

Para remover ruidos, ¢ aplicado o operador morfologico de abertura, com elemento estruturante
em forma de caixa com 21 de lado, na proje¢do horizontal P.

AS posigOes superior (psyy) € inferior (p;, ) da cadeia de caracteres da placa sio, respectivamente,
0 ponto inicial da curva ascendente de P com maior altura e o ponto final da curva descendente de
P com maior altura, podendo conter no méximo uma linha vizinha acima e outra abaixo de mesmo
valor.

A figura 4.40 mostra o gréfico da projecdo horizontal do gradiente antes e depois de aplicado o
operador morfolégico de abertura, também mostrando a regido da cadeia de caracteres delimitada

pelas posigdes superior (ps,,) € inferior (p;, 7)-

J

|I [

4

M.
==

e

500 1000 1500 2[]08

— Antes da Abertura Morfoldgica
—— Apds a Abertura Morfoldgica
—— Regdgiéo da Cadeia de Caracteres

Fig. 4.40: Grdfico da projecio horizontal do gradiente da imagem corrigida.

Caso a minima distancia vertical entre Psup © Pins Seja inferior a 8 pixels, entdo a fungdo-objetivo
horizontal (fo;,,) deve retornar valor maximo de “penalidade” (infinito), pois a imagem ndo tem
altura suficiente para conter os caracteres da placa.

A intensidade de proje¢do p é calculada conforme equacao 4.36:

h = (pz'ﬂf T psup) +1 (435)
> W9 436)
B= ‘z—mg—lp;' (hf - 8) ( ’

Y=Psup
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onde:

P,: € a projecdo horizontal do gradiente da linha y (equagdo 4.34);
Dsup: € @ posi¢ao superior obtida na projec@o do gradiente da imagem corrigida;

Ping: € a posicdo inferior obtida na projecao do gradiente da imagem corrigida.

O calculo de +, valor utilizado para ponderar a diferenca dos espagos verticais (€sup € €iny), €

efetuado conforme a equagio 4.37:

1 2 O! = OH' O! e hrsu Oﬂ' E hzn
1 (caso contrario)

onde:

hsup: € a aresta superior do quadrilatero;
hins: € a aresta inferior do quadrilatero;
o': é o rétulo do segmento representante da aresta hg,p;

0"": € o rétulo do segmento representante da aresta f;y .

A diferenca do espaco vertical superior e inferior entre as arestas horizontais e a regido da cadeia

de caracteres sdo calculadas, respectivamente, pelas equagoes 4.38 e 4.39:

e ‘D’ésﬁ_Sup - (%“2)‘ (4.38)
einf = |Dist_Inf — (=2=t)] (4.39)

onde:

Dist_Sup: € o espago vertical entre a aresta superior € a coordenada superior da cadeia
de caracteres da placa normalizado pela altura da placa (0, 35):

Dist_Inf: é o espago vertical entre a aresta inferior e a coordenada inferior da cadeia de
caracteres da placa normalizado pela altura da placa (0. 05);

Psup: € @ posi¢do superior obtida na projecdo do gradiente da imagem corrigida;

Dins: € a posicdo inferior obtida na projec¢do do gradiente da imagem corrigida;

h: é a altura da imagem corrigida.
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Localizacdo das Arestas Verticais

Dado o conjunto de segmentos verticais (), é necessario encontrar neste conjunto o par de seg-
mentos que representam as arestas verticais: direita e esquerda. Esta operacio est4 representada no
bloco 553 do diagrama da figura 4.24.

Para encontrar as arestas verticais é aplicada a funciio-objetivo vertical (fobjy) NO conjunto de
quadrilateros O formados com combinag&es de 2 segmentos horizontais e 2 segmentos verticais. Esta

fun¢do-objetivo utiliza os seguintes pardmetros:

* Paralelismo entre as arestas verticais da placa (vesq € Vygir);
* Semelhanga entre a quantidade de representantes dos caracteres e da sintaxe da cadeia de ca-

racteres da placa;

Mediana da razao de aspecto de cada representante dos caracteres (largura dividida pela altura);

Maior probabilidade de ambas as arestas verticais pertencerem a0 mesmo objeto.

A fungdo-objetivo também utiliza como pardmetro, conhecido a priori, a sintaxe da placa. Para o
caso das placas brasileiras temos: Sintaze = AAA — 9999, onde a letra "A’ representa uma letra
maiuscula do alfabeto latino e o nimero ’9’ representa um niimero natural de 0 a 9.

A equagéo 4.40 representa a fungo-objetivo vertical (favi Vi

foij (Qz) = A+ €sintaze + sy (4.40)

onde:

Qi € o i-ésimo quadrilatero do conjunto Q;

A: € a diferenca entre os dngulos dos segmentos verticais (equacado 4.67);

Esintaze: € a diferenca entre a quantidade de representantes dos caracteres e da sintaxe da
cadeia de caracteres;

¢: € amediana da razdo de aspecto de cada representante dos caracteres (equacio 4.70);
7: € a ponderagdo aplicada & vy, € vgir, sendo 0,15 quando ambas as arestas verticais

pertencem ao mesmo objeto e 0 quando pertencem a objetos diferentes (equagdo 4.71).

As arestas verticais da placa de licenciamento veicular estio conridas no quadrilatero com menor

valor de “penalidade”, conforme as equacdes 4.41 e 4.42:
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Qesq = {Uasq = Qi | foij(Qi) = min(.{foij(Qk): para ke [lvn]})=

para i € [1,n]} (4.41)
agir = {Vair € Qi | fobjy (Qi) = min({for;, (Qk), para k € [1,n]}),
parai € [1,n]} (4.42)

onde: n ¢ a quantidade de quadrilateros em Q.
O valor que a fungdo-objetivo retorna para cada quadrilatero do conjunto Q pode ser visualizado
na figura 4.41, onde constatamos que o quadrilatero 5 possui o menor valor de “penalidade”. Portanto

este quadrilatero deve conter as arestas verticais da placa.

Funcdo Objetivo para as Arestas Verticais

Penalidades
= hJ
[43] (28] U
T T T
1 1 1

_.
N,

05t , ‘ , L ]
1 2 3 4 5 5
Quadrilateros

Fig. 4.41: Grdfico do valor da fung¢do-objetivo vertical para cada quadrilatero.

A figura 4.42 mostra as arestas horizontais e verticais encontradas.
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Os quadrilateros que compdem o conjunto Q sdo formados com as duas arestas horizontais (@,

€ a;ny) encontradas na etapa anterior e segmentos verticais do conjunto ¥, os quais representam suas

4 arestas.

Para definir os quadrilateros, os segmentos verticais do conjunto V sdo filtrados e separados de

acordo com sua posi¢do, ou seja, entre direito e esquerdo, visando minimizar a quantidade de candi-

datos a arestas verticais da placa. Este filtro utiliza as arestas horizontais (@sup € Qinf), encontradas

pelo bloco 552 do diagrama da figura 4.24.

Primeiramente, a reta horizontal média 7., (com equagdo no formato inclinagdo, posi¢ao) é

calculada conforme a equagéo 4.49:

P » "
3 [ 21 € Gsup, Ty € Qing

{

y_l = {&?L Iyi L asup: TJT & a’éﬂ.f}
{ I 2’)’2 € Osup; SCg = amf}
{

b=71 —Z1a

Thoriz(Z) = az + b

onde:

z1: € a abscissa na imagem do ponto inicial de um segmento;
y1: € a ordenada na imagem do ponto inicial de um segmento;
To: € a abscissa na imagem do ponto final de um segmento;

y2: € a ordenada na imagem do ponto final de um segmento;

a: € o coeficiente angular de uma reta horizontal média (T0r4-);

b: € o ponto de posicionamento de uma reta horizontal média (7,02 ).

(4.43)
(4.44)
(4.45)
(4.46)
(4.47)
(4.48)
(4.49)

Em seguida, o conjunto segmentos verticais (¥) ¢ filtrado de modo a conter somente os segmentos

que tenham pelo menos um ponto superior a linha horizontal média 7. € pelo menos um inferior a

ela, conforme a equagéo 4.50:

V= {V; J ((yl > FhMZ(xl)) N (yg < Prisris 'r_,’.u_' :

(yl L ?J‘wm'z(xl)) A (yE > ?horiz(xz)))): pa'?ﬂa'é € [1?1] ERTINCHE

To eys € Vi}

(4.50)
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onde:

V;: € 0 i-ésimo segmento do conjunto V;

z;: € a abscissa na imagem do ponto inicial de um segmento;
y1: € a ordenada na imagem do ponto inicial de um segmento;
T: € a abscissa na imagem do ponto final de um segmento;
y2: ¢ a ordenada na imagem do ponto final de um segmento;

Thoris: € a reta horizontal média determinada na etapa anterior.

Nesta etapa, o conjunto de segmentos verticais () é filtrado para que contenha somente segmen-
tos verticais pertencentes a0 mesmo objeto que uma das arestas horizontais da placa (@sup € @ing),
sendo também separado de acordo com sua posi¢do em relagdo ao centro da imagem, ou seja, em

segmento vertical esquerdo (V) e direito (Va,), conforme equagdes 4.52 € 4.53:

=2 4.51)
Vesg = {Vil (o = 0") V (0 = ")) A ((z1 < W) V (22 <W)),

parai € [1,n], o, T, e To € Vi; 0" € gup, 0" € Qins} (4.52)
Vair = {Vil((o' = 0") V (o = 0")) A ((z1 > W) V (22 > W)),

parai € [1,n], o, z1 e x2 € V;; 0" € Qgup, 0" € Qing} (4.53)

onde:

o': € o rotulo do i-ésimo segmento do conjunto V;

o'": é o rotulo do segmento representante da aresta a,p;

o'": é o rotulo do segmento representante da aresta a,, f;

z1: é a abscissa na imagem do ponto inicial do i-ésimo segmento do conjunto V;
7, & a abscissa na imagem do ponto final do i-ésimo segmento do conjunto V;
w: ¢ a largura da regido promissora;

w: ¢ abscissa do centro da regido promissora.

A figura 4.43 mostra os segmentos verticais e o par de arestas horizontais (asuyp € @inys) rotulados
de acordo com o objeto a que pertence.

Caso ndo exista nenhum segmento esquerdo pertencente ao mesmo objeto que uma das arestas
horizontais, o conjunto V., é redefinido de modo a conter todos os segmentos esquerdos, mesmo que

ndo pertencam ao objeto, também sendo criados segmentos “virtuais” com diferentes inclinagdes e
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Fig. 4.43: Segmentos horizontais e o par de segmentos verticais “virtuais” rotulados de acordo com o objeto
o que pc’!‘rence_

posicionados na extremidade esquerda das arestas horizontais (Gsup € Aing), conforme a equagdo 4.59:

Vesg = Vil((21 <) V (22 < W),

T exy € Vi,parai € [1,n]} (4.54)
R = {lyy — 9] + 1, 9] € Gsup, Y € Gins} (8:33)
max(o) + 1),0 € V. Vi, #0
O.f e {( ( ) ), 8.‘3(,1} ( €8q 7£ ) (4.56)
1 (caso contrario)
Vieg = (2} + kW, y1), (27, 47),0'}, parak € {0; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4},
T e Yy € Qsup, T] € Y| € Qing} (4.57)
Vesg = (1, 11), (2] + kW', ), 0'}, para k € {0,1; 0,2; 0,3; 0,4},
T} € Y € Geup, T €Y, € Qins} (4.58)
Pt AV R (Ve =

T"f;e.sr; _ esq esq esq ( e5q w) (459)

Vews (caso contrario)

onde:

Ty, Ty, T) € x7: sdo as abscissas do ponto inicial de um segmento;
! prit s , i o
Y1, Y1 €y : sdo as ordenadas do ponto inicial de um segmento;
o’: € o rotulo atribuido ao objeto “virtual”;
h': é a distancia entre os pontos iniciais das arestas horizontais (o' © Bind);
w: ¢ a abscissa do ponto médio do segmento;

n: € a quantidade de segmentos do conjunto V.

Caso ndo exista nenhum segmento direito pertencente ao mesmo objeto que uma das arestas

horizontais, o conjunto Vy;, € redefinido do mesmo modo que o conjunto Vesq, conforme a equagéo
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4.65:
Viir = {Vil((z1 > ®) V (z2 > 1)),
T, exy € Vi, parai € [1,n]} (4.60)
W={lyh— 95|+ 1, ¥ € Goup, Y5 € Gins} (4.61)
max(o) +1),0€ Vi..} (V. #0
B s {( ( ) ) dzr} L dzr?é ) (462)
1 (caso contrario)
Ve = {{(zh + kh,vy), (z5,95),0'}, para k € {0; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4},
Tlirz € yé € Gsup, 3"’!2! € y; € amf} {463)
Vi = {{(2huh), (24 + K48, '}, parak € 0,1; 0,2; 0,3; 0,4},
Th € Yy € Asup, Ty €Yy € Qins} (4.64)
VL UV UV (Vi =0 |
7 I d d air (Va ) (4.65)
Viair (caso contrario)
onde:

T1, To, Th € T4: s30 as abscissas do ponto inicial de um segmento;

Y1, s € y5: sdo as ordenadas do ponto inicial de um segmento;

o' é o rotulo atribuido ao objeto “virtual”;

h': é a distincia entre os pontos iniciais das arestas horizontais (Gsup € @iny);
w: € a abscissa do ponto médio do segmento;

n: € a quantidade de segmentos do conjunto V.

Na figura 4.44, sdo mostradas as arestas verticais “virtuais” definidas com base nas arestas hori-

zontais da placa (Gsup € Qinf)-

Fig. 4.44: Imagem com as arestas verticais “virtuais " esquerda e direita.
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Em seguida, sdo formados quadrilateros com a combinag@o de pares de segmentos verticais (es-
querdo e direito) e com o par de arestas horizontais (@, € @:ns). Deste modo, temos o conjunto de

quadrilateros Q formado conforme a equagio 4.66:

Q= {{{Gsum Vesqi» @ings Vair; # Vdi'rj}, parai € [l,n]}, paraj € [l,m]} (4.66)

onde:

n: ¢ a quantidade de segmentos no conjunto V,;

m: € a quantidade de segmentos no conjunto V..

Para o calculo do paralelismo entre as arestas verticais do quadrilatero (Vesq € Vgir) NAO € neCessario
aplicar a transformac@o de homografia na regido promissora com base no quadrilatero @,. Portanto,
podemos efetuar este calculo neste momento.

Devido ao efeito trapézio provocado pela distor¢do de perspectiva, ndo teremos o paralelismo,
mas uma tendéncia ao mesmo. Deste modo, a diferenca entre os angulos das arestas verticais do

quadrilatero );, conforme a equagio 4.67:
A = |besq — Bair| (4.67)

onde:

Besq: € 0 Angulo de inclinagdo da aresta v, em radianos;

B4ir: € 0 angulo de inclinagdo da aresta vg;, em radianos.

Para os demais célculos da fungao-objetivo vertical (fu;,) € necessario corrigir a distorgdo de
perspectiva da regido promissora, conforme descrito anteriormente na subse¢do 2.3.6. Os pontos que
determinam a transformagdo sdo obtidos dos vértices do quadrilatero ;. As Figuras 4.45a, 4.45b e
4.45¢c mostram respectivamente os quadrilateros 1,4 e 5 do conjunto Q, tendo suas imagens corrigidas
nas Figuras 4.45d, 4.45e e 4.45f.

A fung@o-objetivo vertical (f,;, ) utiliza informagdes morfologicas dos componentes conexos da
imagem corrigida binarizada (B) para calcular os valores de €;. ... € ¢. sendo calculados da seguinte
maneira:

Primeiramente, a imagem corrigida (G) é enquadrada horizor:almente com base nas posigdes

(Psup € Pins). as quais sdo, respectivamente, o ponto inicial da curva ascendente de P com maior
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Fig. 4.45: Corregdo da distor¢do de perspectiva: (a) arestas do quadrilatero 1; (b) arestas do quadrildtero 4,
(c) arestas do quadrildtero 5; (d) imagem corrigida do quadrilatero 1; (e) imagem corrigida do quadrilatero 4
e (f) imagem corrigida do quadrilatero 5.

altura e o ponto final da curva descendente de P com maior altura, podendo conter no maximo uma
linha vizinha acima e outra abaixo de mesmo valor, onde P é a projegéo horizontal, apos ser aplicado o
operador de abertura, com elemento estruturante em forma de caixa com 21 de lado. Este processo foi
descrito anteriormente na subsecdo Localizacdo das Arestas Horizontais, sendo a proje¢do horizontal

(P) representada pela figura 4.40 e descrita pela equagédo 4.34:

R={G(z,y), paraz € [1,m], y € [Dsup. Pins]} (4.68)
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onde:

x: € a abscissa do ponto na imagem;

y: € a ordenada do ponto na imagem;

m: € a largura da imagem corrigida (G);

Psup’ € a pOSi¢a0 superior obtida na projegdo do gradiente da imagem corrigida;

Ping: € a posi¢o inferior obtida na projegdo do gradiente da imagem corrigida.

A figura 4.46 mostra o resultado do enquadramento horizontal da imagem corrigida.

BPT-1822

Fig. 4.46: Enquadramento horizontal da imagem corrigida.

A imagem resultante da etapa anterior (R) pode conter partes do veiculo proximas a placa de licen-
ciamento, o que prejudica sua binarizagdo pelo método de Otsu (1979), pois ele utiliza informacgdes
estatisticas da regido a ser binarizada. Portanto, modificamos este método de modo que a amostra
para a binarizag@o seja obtida em 1/3 da largura da imagem centrada na mesma, mantendo sua altura.

A figura 4.47 ilustra a binariza¢do da imagem R (figura 4.46).

BPT1-1822

Fig. 4.47: Binariza¢do da imagem enquadrada (figura 4.46).

Para remover possiveis ruidos da imagem binarizada (B), figura 4.47, é aplicado o operador mor-
fologico de abertura por drea, o qual elimina os componentes conexos com 4rea menor que 10, com
elemento estruturante em forma de caixa unitaria (vizinhanga-N8). O resultado desta operagao €

ilustrado na figura 4.48.

BPT-1822

Fig. 4.48: Abertura por drea aplicada na imagem binarizadu (figura 4.47).

Para o calculo de ez, € Nnecessario detectar o hifen e descorsiderar os ruidos que nao foram

filtrados pela etapa anterior. Para isto, a imagem B (4.48) é rotulada utilizando uma vizinhan¢a-N8.
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Em seguida, os componentes conexos resultantes sao rotulados com a seguinte codifica¢@o: *?” € um
candidato a caractere; -’ € um hifen; e **’ € um ruido. Os candidatos a caracteres tém altura maior
que 30% da altura da imagem. Tanto o hifen quanto os ruidos possuem altura menor ou igual a 30% da
altura da imagem, sendo que o hifen fica localizado em uma regido de 40% centralizada verticalmente.
Os componentes conexos sao processados da esquerda para a direita, tendo seus rotulos armazenados

no conjunto S, conforme a equagao 4.69:

2 (h; > 0,3R)
S;=1{ =" ((h; <0,3H) A (0,3K < y; <0, 7h')) (4.69)
'« ((hi <0,30) A (0,3H >y; >0, Th'))

onde:

h': é a altura da imagem binarizada (B);
h;: € a altura do i-€simo componente conexo;

y;: € a ordenada do centroide do i-€simo componente Conexo.

No calculo do erro na sintaxe (€sintqze) SOmente sdo considerados o posicionamento do hifen e a
quantidade de caracteres a direita e a esquerda do hifen. Caso a sintaxe ndo contenha hifen, entdo
somente sera considerada a diferenca na quantidade de caracteres. Os componentes conexos rotulados

como ruido (’*”) nao sdo considerados neste calculo. Exemplos:

1: Sintaxe = “AAA-9999” Conjunto S = “???” B g ==
2: Sintaxe = “AA4A4-9999” Conjunto S = “?2222??” Cunrane = 25
3: Sintaxe = “AAA-9999” Conjunto § = “?222-272?" Bosn = 17
4: Sintaxe = “AAA-9999” Conjunto § = “?2?2-22?2?” Cantaze — 1
5: Sintaxe = “AAA9999” Conjunto S = “2227272” egntass = D:
6: Sintaxe = “AAA-9999” Conjunto S = “?22-72272?" Bsniaze = 00,

O valor de ¢ é composto pela mediana da razao de aspecto dos componentes conexos rotulados como

candidato a caractere (’?’), conforme a equagao 4.70:

¢ = mediana ({“7; | Sig ='",parai € i1, ,}) (4.70)
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onde:

h': ¢ a altura da imagem binarizada (B);
w;: € a largura do i-ésimo componente conexo;

S;: € o rétulo do i-ésimo componente conexo.

O calculo de vy é efetuado conforme a equagio 4.71:

v = { 0.15 (o' = 0", 0' € Vesg € 0" € var) 4.71)

0 (caso contrario)

onde:

0': € o rotulo do segmento representante da aresta Yegias

0": € o rétulo do segmento representante da aresta vg;,.

4.4.6 Resultado do Médulo de Enquadramento da Placa

O resultado do médulo de Enguadramento da Placa é obtido corrigindo a distor¢do de perspectiva
da imagem da placa, bloco 560 do diagrama da figura 4.24, tendo como pontos da imagem os 4
vértices formados pelas arestas da placa encontradas na etapa anterior.

Com isto, temos a imagem da placa de licenciamento veicular corrigida com seu correto enqua-

dramento, bloco 570 do diagrama da figura 4.24, conforme figura 4.49.

___.-

a!“'-..—- *M’-‘

BPT 1822

Fig. 4.49: Imagem da placa de licenciamento veicular corrigida.

4.5 Separacio dos Caracteres

O modulo de Separagdo dos Caracteres, bloco 600 do diagrama da figura 4.1, tem a finalidade de
enquadrar devidamente a imagem de cada caractere, visando a correta extracdo de suas caracteristicas
pelo modulo de Reconhecimento dos Caracteres. Este bloco esté detalhado na figura 4.50, sendo

descrito nesta secao.
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610 ——C Imagem da Placa _/

+

620 —— Enquadramento da Cadeia de Caracteres
630 — Pré-Separagao dos Caracteres
640 — Separacao dos Caracteres Unidos

v
650 4—6magens dos Caracteres>

Fig. 4.50: Diagrama em bloco da separagdo dos caracteres.

A tarefa deste modulo pode ser simples, nos casos em que a imagem da placa de licenciamento nao
contém ruidos e nenhum caractere toca em outro, ou complexa nos outros casos. Portanto, dividimos

esta tarefa em trés etapas fundamentais:

1. Enquadramento da cadeia de caracteres: enquadrar a cadeia de caracteres da placa com base
nas projegdes horizontal e vertical da imagem corrigida, deste modo temos 0 mesmo enquadra-

mento horizontal para todos os caracteres;

2. Pré-separacdo dos caracteres: separa os caracteres com base em sua projecao vertical do en-
quadramento da cadeia de caracteres, tendo €xito com imagens sem ruidos e nas quais nenhum

caractere toca em outro;

3. Separagdo dos caracteres unidos: separa dois ou mais caracteres unidos utilizando uma técnica
iterativa, deste modo consegue solucionar o problema da separagdo dos caracteres nos casos em

que algum caractere toca em outro.

Noés optamos por ndo tratar a unido de caracteres cortados devido a baixa porcentagem das ima-
gens apresentarem este problema e por utilizarmos o método das projegdes para separa-los, o qual
somente apresenta problemas quando o corte tiver inclinagdo de 90°. Decidimos utilizar o tempo
restrito de desenvolvimento em etapas mais criticas, visando um maior ganho global da metodologia.
Porém, pretendemos resolver este problema em trabalhos futuros.

O processamento deste modulo utiliza apenas a imagem corrigida obtida no modulo de Ernqua-
dramento da Placa (figura 4.49), sendo representada pelo bloco €10 do diagrama da figura 4.50. As

subsecdes seguintes descrevem detalhadamente cada uma das trés etapas acima citadas.
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4.5.1 Enquadramento da Cadeia de Caracteres

O enquadramento da cadeia de caracteres determina um tinico enquadramento horizontal para
todos os caracteres, também facilitando o enquadramento vertical de cada caractere. Esta etapa, bloco
620 do diagrama da figura 4.50, utiliza as proje¢des horizontal e vertical para enquadrar a cadeia de
caracteres da placa de licenciamento veicular.

Para isto, primeiramente s3o obtidas as posigdes superior (Psup) € inferior (p;, ) da imagem cor-
rigida da placa, as quais sdo, respectivamente, o ponto inicial da curva ascendente de P com maior
altura e o ponto final da curva descendente de P com maior altura, podendo conter no maximo uma
linha vizinha acima ¢ outra abaixo de mesmo valor, onde P ¢ a projecdo horizontal, apds ser aplicado
0 operador de abertura, com elemento estruturante em forma de caixa com 21 de lado. Este pro-
cesso foi descrito anteriormente na subsegdo Localizag¢do das Arestas Horizontais, sendo a projegio
horizontal (P) descrita pela equacao 4.34 e representada pela figura 4.40.

Como resultado, temos o enquadramento horizontal da imagem corrigida G entre as posi¢des ps..,

€ Pins, resultando na imagem R, conforme equacédo 4.72:
R={G(z,y), paraz € [1,m] e Y € [Dsup, Dins|} 4.72)

onde:

x: € a abscissa do ponto na imagem;
y: € a ordenada do ponto na imagem;

m: € a largura da imagem G.

A figura 4.51 mostra o resultado do enquadramento horizontal da imagem corrigida.

BPT-1822

Fig. 4.51: Enquadramento horizontal da figura 4.49.

A 1magem resultante da etapa anterior (R) pode conter partes do veiculo préximas a placa de licen-
ciamento, o que prejudica sua binarizagéo pelo método de Otsu (1979), pois ele utiliza informagdes
estatisticas da regido a ser binarizada. Portanto, modificamos este método de modo que a amostra
para a binarizacado seja obtida em 1/3 da largura da imagem centradz na mesma, mantendo sua altura.

A figura 4.52 ilustra a binarizacdo da imagem R (figura 4.51), a qua! doravante denominaremos de B.
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Fig. 4.52: Binarizagdo da imagem da cadeia de caracteres (figura 4.51).

Para remover possiveis ruidos € aplicado o operador morfoldgico de abertura por area, o qual
elimina os componentes conexos com area menor que 10, com elemento estruturante em forma de

caixa unitaria (vizinhanca-N8). A imagem resultante € ilustrada na figura 4.53.

Fig. 4.53: Abertura por area aplicada na imagem B (figura 4.52).

A imagem B ¢ rotulada utilizando uma vizinhanga retangular com largura de 3 pixels e altura de
h pixels, onde h é a altura da imagem B, sendo extraidas as coordenadas do ponto superior esquerdo
(z1,y1) e inferior direito (x4, y2) do retdngulo envolvente de cada componente conexo. As posi¢des
esquerda (p.s.) € direita (pg;-) do enquadramento vertical sdo encontradas conforme a equagdes 4.73
e4.74:

Pesc = min({ay, | (dai > 8) A (da < 3), parai € [1,n]}) (4.73)
Pair = max({zs, | (dz; > 5) A (dz; < £), parai € [1,n]}) (4.74)

onde:

x1,: ¢ a abscissa do ponto superior esquerdo do i-ésimo componente conexo;
z,.: € a abscissa do ponto inferior direito do i-ésimo componente conexo;
dz;: é a largura do i-ésimo componente CoOnexo;

n: é a quantidade de componentes conexos na imagem 5;

h: € a altura da imagem B.

A imagem B, agora ¢ enquadrada na horizontal e na vertical entre as posi¢des Psup, Dinf> Pesq €

Pair, conforme equacao 4.75:

B = {B(z,y),para x € [pesq, Pair] € Y € [Psups Pins]} (4.75)
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onde:

z: € a abscissa do ponto na imagem B;

y: € a ordenada do ponto na imagem B.

A figura 4.54 ilustra o enquadramento vertical da figura 4.53.

Fig. 4.54: Enquadramento vertical da imagem B (figura 4.53).

Para concluir o enquadramento da cadeia de caracteres é necessario aplicar um ajuste fino no
enquadramento horizontal. Para isto, primeiro a imagem B ¢é rotulada utilizando um elemento estru-
turante em forma de linha horizontal com tamanho de 7 pixels, visando segmentar cada caractere da

placa em linhas horizontais. A figura 4.55 ilustra a rotula¢do desta imagem.

Fig. 4.55: Rotulacdo da imagem B (figura 4.54) com elemento estruturante em forma de linha horizontal com
tamanho de 7 pixels.

Em seguida, ¢ computada a quantidade de componentes conexos em cada linha da imagem. O
novo valor da posi¢ao superior (ps.,) € a primeira linha que contenha mais de 6 componentes conexos
(equagdo 4.76) e o valor da posi¢do inferior é a ultima linha que contenha mais de 6 componentes

(equacao 4.77):

Peup = min({y | (¢, > 6), parai € [1,h]}) (4.76)
Ping = max({y | (¢, > 6), para i € [1,h]}) 4.77)

onde:

y: € uma linha da imagem B;
Cy: € a quantidade de componentes conexos da linha y na imagem B;

h: € a altura da imagem B.



4.5 Separacao dos Caracteres 97

O enquadramento final do conjunto de caracteres da placa € obtido aplicando-se os novos valores

do limite na imagem B, conforme equagao 4.78:

B = {B(z,y), para z € [pesq, Pair] € Y € [Psup> Pins] } (4.78)

onde:

z: € a abscissa do ponto na imagem B;

y: € a ordenada do ponto na imagem B.

Como resultados temos a nova imagem B, ilustrada na figura 4.56.

RPT-1822

Fig. 4.56: Imagem B resultante do enquadramento da cadeia de caracteres da placa.

4.5.2 Pré-Separacio dos Caracteres

A pré-separagio dos caracteres, utiliza a projecao vertical P, da imagem obtida na etapa anterior

(B), conforme a equagdo 4.79:

y<n
P.=)_ B"(z,y), paraz € [1,m] (4.79)

y=1
onde:

n: € a altura da imagem f;
m: € a largura da imagem f;
x: € a abscissa da imagem f;

y: é a ordenada da imagem f.

A figura 4.57 ilustra a proje¢do vertical da imagem B. Em seguida. a projec@o vertical ¢ binarizada

conforme a equagao 4.80:

0 [(Be=0
P = ( ) (4.80)
1 (caso contrario)
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Fig. 4.57: Proje¢do vertical da imagem B (figura 4.56).

Em seguida, sdo extraidas as posicdes inicial e final (z;,, z5,) de cada componente conexo da
projegéo vertical binarizada (P)), utilizando um critério de vizinhanga-N4, sendo armazenados no

conjunto C, conforme a equagdo 4.81:

Ci = {(z1,,2,)} (4.81)

onde:

Cj: € 0 i-ésimo componente conexo de P’;
1, € a abscissa do ponto inicial do i-ésimo componente conexo de P’;

T5,: € a abscissa do ponto final do i-ésimo componente conexo de P’.

Doravante, denominaremos de regido candidata a caractere cada regido da projecio vertical P,
delimitada pelas coordenadas horizontais de um elemento do conjunto C.

Para comparar as regides candidatas a caracteres com a sintaxe da placa, é necessario identificar o
hifen e a presenca de ruidos. Portanto, nos atribuimos rétulos a cada regido candidata de acordo com
a seguinte codificacdo: ’?” ¢ um candidato a caractere; *-° é um hifen; e **’ é um ruido. Os candidatos
a caracteres possuem valor maximo de projecdo vertical (P,) maior que 30% da altura da regidio
candidata. Tanto o hifen quanto os ruidos possuem um valor maximo de proje¢do vertical menor
ou igual a 30% da altura da regido candidata. Porém, o hifen possui pixels com valor *1’ somente
em uma regiao de 40% centralizada verticalmente. Os r6tulos atribuidos a cada regido candidata a

caractere sao armazenados no conjunto S, sendo este processo representado pela equacio 4.82:

"7 (max({P; | para x € [z1,,T2,], 71, € T2, € C;} > 0,3h))
'~ (SIS TS | Bvs) — Bligyi = 0) A

j<n 1<z, | |

( J=0,Tn Lvi=zy,

i (4.82)
Bit1,5) — Bugy| =1

*'  (caso contrario)
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onde:

2: € a 1-ésima regido do conjunto C;

B: é a imagem binarizada da cadeia de caracteres;

71,: € a abscissa do ponto inicial da i-ésima regiao do conjunto C;
To,: € a abscissa do ponto final da i-ésima regido do conjunto C;

n: € a altura da imagem B.

Concluindo a etapa de pré-separag@o dos caracteres, as regides candidatas a caracteres que foram
rotuladas como ruido (’*’”) s3o removidas dos conjuntos C e S. Como resultado desta etapa aplicada
na imagem B (figura 4.56) temos:

C={(2,19); (25, 42); (48, 65); (69, 72); (79, 86); (94, 109); (113, 128); (132, 147)}

cif . T T —
20F ;ji. | : | .::: :;f .
1] Sl i B
. 20 4IC BIU _ ?ﬂ_ 100 '|;20 1;10

2 18 35 42 43 55 6272 78 86 o4 100 13 28 152 147

Fig. 4.58: Projecao vertical da figura 4.56 com as coordenadas horizontais da separacdo dos caracteres.

4.5.3 Separacio dos Caracteres Unidos

Devido ao efeito da distorg@o de perspectiva, a presenga de ruidos e a baixa resolugdo espacial da
imagem da placa, a imagem binarizada pode conter caracteres unidos, os quais nao foram separados
pela etapa de Pré-separac¢do dos Caracteres. Esta etapa, bloco 640 do diagrama da figura 4.50, tem
a tarefa de detectar e separar caracteres unidos.

A imagem da cadeia de caracteres binarizada, ilustrada na figura 4.56, foi separada corretamente
na etapa de Pré-separacao dos Caracteres, ndo apresentando caracteres unidos. As Figuras 4.59a,
4.59b e 4.59¢ ilustram imagens de cadeias de caracteres que centém caracteres unidos devido a dis-
torcao de perspectiva, presenca de ruido e baixa resoluc@o espacizl. A figura 4.59a ¢ utilizada para

exemplificar esta etapa.
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A projecdo vertical das Figuras 4.59a, 4.59b e 4.59¢ sdo ilustradas nas respectivas Figuras 4.59d,
4.59¢ e 4.59f; nas quais constatamos que as duas primeiras figuras possuem apenas uma regio com
caracteres unidos ¢ a ultima figura possui trés regides com caracteres unidos. As Figuras 4.59g, 4.59h

e 4.591 ilustram as coordenadas horizontais, obtidas na etapa de pré-separacio dos caracteres.

BMH 24/ /BEENENM: 298 SEMIRGK 578

@ (®) (©
@ @ f)

BMR2677 N NM- 2 9 KR G5 1BL
(@ (h) ()

Fig. 4.59: Imagem da cadeia de caracteres binarizada com caracteres unidos devido a: (a) distorcdo de
perspectiva; (b) presenca de ruido; e (c) baixa resolugdo espacial. Suas respectivas projegées verticais: (d),
(e), e (f). Respectivas imagens binarizada com as coordenadas horizontais de separacdo: (g), (h) e (i).

Os conjuntos de enquadramentos horizontais (C) e de rétulos (S) das regies candidatas a carac-

teres obtidos para a figura 4.59a foram os seguintes:
C={(1, 57); (59, 71); (73, 84); (86, 97); (100, 111) }

Para verificar se algum caractere esta unido a outro, utilizamos o critério de que a quantidade
de regides candidatas deve ser igual a quantidade de caracteres da sintaxe, incluindo o hifen. Deste
modo, se a quantidade das regides for menor que a quantidade da sintaxe, consideramos que existem

caracteres unidos na imagem. No exemplo ilustrado pela figura 4.59a temos o seguinte resultado:

222" Quantidade de regides candidatas: 5
“4A4A4-9999” Quantidade de caracteres da sintaxe: §

Portanto, a imagem deste exemplo contém caracteres unidos. Uma vez detectada esta existéncia,
€ necessario identificar qual € a regifo que contém a unido e quantos caracteres estio unidos 2 ela,
além de verificar se um dos caracteres unidos é o hifen. Para isto utilizamos a largura estimada das
regides (west), na qual consideramos que a maioria dos caracteres (exceto: *1°, ’I’, ’M’ e "W’) tem
aproximadamente a mesma largura, sendo a abscissa de seu centro geométrico regularmente espa-
cada; e que o hifen tem largura de aproximadamente 1/4 da largurz de um caractere. Os caracteres

17 e ’T” sdo mais finos que os demais e possuem a abscissa de seu centro geométrico igualmente
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espacgada a outros caracteres, com isto 0 espaco entre estes € maior que nos demais casos, 0 que im-
plica em menor probabilidade de se unirem a outros caracteres. Ja os caracteres "M’ e "W’ possuem
largura pouco maior que os demais caracteres, 0 que aumenta a probabilidade de se unirem a outros
caracteres, sendo que sua largura estimada w,; € sempre maior que a largura média dos caracteres.
Portanto, ndo temos problemas com a largura destes caracteres ser pouco maior que a dos demais. A
largura estimada do caractere, baseada no formato da cadeia de caracteres da placa de licenciamento
brasileira (“AAA-9999”), ¢ calculada conforme a equagao 4.83:

v = | (1) +09 =y

onde:

w: € a largura da imagem da cadeia de caracteres;

n: € a quantidade de caracteres da sintaxe, incluindo o hifen (n = 8).

A largura estimada da cadeia de caracteres ilustrada na figura 4.59a foi a seguinte: w.y; = 15.
Definimos empiricamente que uma regido candidata possui caracteres unidos quando sua largura for
maior que 1, 5w.s. Portanto, com base no conjunto do enquadramento horizontal (C) apresentado
anteriormente, constatamos que somente a primeira regido candidata da figura 4.59a ¢ detectada com
caracteres unidos. As Figuras 4.60a, 4.60b e 4.60c ilustram as regides detectadas de suas respectivas

imagens da cadeia de caracteres: 4.59a, 4.59b e 4.59c.

BMA M:3 SGHIS TR8L

(@) (b) (c)

Fig. 4.60: Imagem da regido candidata com caracteres unidos das Figuras: (a) 4.59a; (b) 4.59b; e (c) 4.59¢.

Uma vez detectadas as regides com caracteres unidos, ¢ necessario identificar quantos caracteres
estdo unidos em cada regido com base na sintaxe da cadeia de caracteres da placa. Também € ne-
cessario verificar se o hifen estd unido a algum caractere desta regido. Para exemplificar esta etapa
utilizamos a imagem da cadeia de caracteres da figura 4.59a.

Primeiramente marcamos a regido candidata detectada no conjunto de rétulos (S) com o simbolo
'#’, conforme ilustrado abaixo:

S={"“R22722"}
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Em seguida removemos as regioes candidatas a direita e 4 esquerda que ndo contenham caracteres
unidos, removendo também os respectivos caracteres da sintaxe.

S={"%4"}

Sintaxe = {“AA4A-""}

Neste caso, temos apenas uma regido candidata com caracteres unidos, portanto a sintaxe acima
ilustra a quantidade de caracteres unidas nesta regido, indicando também a presenga de um hifen.

Nos casos em que existam mais de uma regido, é necessario estimar quantos caracteres estio
unidos em cada regido, eliminando as regides candidatas que ndo possuam caracteres unidos. Para
isto, 0 conjunto de rotulos (S) € percorrido da esquerda para a direita, onde em cada regido candidata
com caracteres unidos (*#°) sdo atribuidos, & caracteres da Sintaxe, onde k = |(gr., + 0,5)], sendo

este obtido pela equagio 4.84:

__| ks~
Greg =
West

+

1
|zo, € 21, € Ci} (4.84)

onde:

C;: € a i-ésima regido candidata;
x1,: € a abscissa do ponto inicial da i-ésima regido candidata (C;);
Z3,: € a abscissa do ponto final da i-ésima regido candidata (C;);

West: € a largura estimada do caractere (equagio 4.83).

Caso gy, > k e o hifen for um dos k caracteres da sintaxe ou for o k + 1 caractere da Sintaxe
e nao tiver sido detectado pela etapa de Pré-Separacdo dos Caracteres, entio também ¢é atribuido a
esta regido o caractere k + 1 da sintaxe. Para cada regido candidata sem caracteres unidos (*?’) ¢
removida esta regido do conjunto codificado (S) e um caractere da sintaxe.

Finalmente, para a ultima regido candidata com caracteres unidos s3o atribuidos os caracteres
restantes da Sintaxe. Deste modo, para a imagem da cadeia de caracteres da figura 4.59¢c, temos as
seguintes sintaxes para cada regiio:

S={"H#")

Regido 1: Sintaxe

1l

Regido 2: Sintaxe = “99”
Regiao 3: Sintaxe = “99"
A separagao dos caracteres unidos descrita a seguir ¢ aplicaca cm cada regido detectada com ca-

racteres unidos. Primeiro € obtida a projeg¢do vertical da imagem binarizada da cadeia de caracteres.



4.5 Separacao dos Caracteres 103

Em seguida é calculada a dindmica dos minimos regionais desta projecao, sendo colocados marca-
dores de separa¢do no centro de cada posi¢do cujo valor da dindmica do minimo regional seja maior

que 10% do valor maximo da projecdo. Este processo ¢ ilustrado na figura 4.61.

o ! A ' R Tk A , — Projegdo vertical
L] . 0 H - Jr{|[ | || — Dindmica do minimo regional
20 ¥ lﬁl 7y ) \ | ~J | ! \ :l 1 i ‘ ‘ 4| — Limiar (10% da méxima projegéo)
J ,I / iiil' I ,l( ll\' L[ & Marcas de separagdo
/ i (8 () ([ 14 Y
of il W/ I
I |i r N bW |
. | ; . | ! _ I'l"—".l_ i

Fig. 4.61: Grdfico indicando os pontos de separagdo para a regido da figura 4.60a.

Para determinar quais sdo os marcadores que melhor separam os caracteres unidos, definimos
a fun¢do-objetivo separacdo (f.;.), a qual recebe como entrada um conjunto M contendo uma
combinacdo de marcadores, retornando a soma das diferengas das distancias entre dois marcadores
que delimitam uma regido candidata com o valor estimado da largura desta regido (w.s) no caso de

uma letra ou (1/4wes) no caso de um hifen. A equagdo 4.85 representa a fungdo-objetivo separagéo
(f objs ):

st { |(Mig1 — M;) + 1) — West| (Sintaxe; ='7") 4.85)

fobjS(M) B Z |((Mz‘+1 i Mg) Gl 1) == 1/4w83£| (Sinta:z:e%- = —’)

=1

onde:

M;: é a abscissa do i-ésimo marcador do conjunto M;
Sintazxe;: é o rétulo associado a i-ésima regifio candidata; w,,,: € a largura estimada do

caractere (equacdo 4.83).

A combinagdo de marcadores com menor valor retornado pela f,;, € a que separa da melhor
forma possivel os caracteres unidos. Portanto, devem ser formados todas as possiveis combinagdes
(representadas por M) contendo n + 1 marcadores, onde n € a quantidade de caracteres na regiao
unida, aplicando a fung@o-objetivo separa¢do em cada uma delas.

Concluindo esta etapa, a posigdo de cada regido candidata com caracteres unidos sdo substituidas

pelas posigdes encontradas para os caracteres desta regiao.
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4.5.4 Resultado do Mdédulo de Separacio dos Caracteres

Como resultado do moédulo de Separagdo dos Caracteres, bloco 650 do diagrama da figura 4.50,
temos os caracteres da placa de licenciamento devidamente enquadrados.

As Figuras 4.62, 4.63a, 4.63b e 4.63c ilustram com um retangulo o enquadramento de cada carac-
tere. O resultado apresentado na figura 4.62 ndo precisou utilizar a etapa de Separacdo dos Caracteres
Unidos, ja o resultado das Figuras 4.63a, 4.63b e 4.63c utilizaram esta etapa, obtendo éxito no resul-
tado.

'_' |

R

BHP F I"BZZ

Fig. 4.62: Resultado da separa¢do dos caracteres de uma placa que ndo precisou separar caracteres unidos.
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Fig. 4.63: Resultado da separagdo dos caracteres de placas que precisaram separar caracteres unidos.

Podemos verificar, nas Figuras 4.62, 4.63a, 4.63b € 4.63c, a precisdo no enquadramento de cada
caractere. Isto somente foi possivel devido a corregdo da distor¢do de perspectiva da placa de licen-
ciamento. Com esta qualidade de enquadramento o conjunto de caracteristicas extraidas da imagem

de cada caractere sao mais representativas, melhorando a eficiéncia no reconhecimento dos mesmos.

4.6 Reconhecimento dos Caracteres

O bloco 700 do diagrama da figura 4.1, tem a finalidade de reconhecer a imagem de cada carac-
tere com base em suas caracteristicas, retornando seu codigo ASCII (American Standard Code for
Information Interchange). Adotamos este codigo por ser um padrdo digital para a representagdo de
caracteres, permitindo a integragdo com qualquer outro sistema. Este bloco estd detalhado na figura

4.64, sendo descrito nesta secao.
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710 ‘—C Imagem dos Caracteres)

720 —— Extragao de Caracteristicas

730 ——— Classificagao dos Caracteres
v

140 —————( Cédigo ASCIl dos Garatieres: )

Fig. 4.64: Diagrama em bloco do reconhecimento dos caracteres.

Como entrada deste modulo, temos os caracteres da imagem binarizada (figura 4.56), separados e

enquadrados, conforme ilustrado pela figura 4.65.

» »
.1

. -

T g

Fig. 4.65: Imagem dos caracteres da figura 4.56 separados e enquadrados.

Conforme ilustrado no diagrama da figura 4.64, esta tarefa é dividida em duas etapas, as quais sdo

descritas nas subse¢des seguintes:

1. Extragdo de caracteristicas,

2. Classificagao dos caracteres.

4.6.1 Extracao de Caracteristicas

A extracio de caracteristicas, representada pelo bloco 720 do diagrama da figura 4.64, € a principal
etapa para o reconhecimento dos caracteres, pois o conjunto de caracteristicas, também conhecido
como vetor de caracteristicas, ¢ utilizado para associar um caractere a ser reconhecido com sua
respectiva classe independente do método adotado para o reconhecimento do mesmo (Estatistico,
Conexionista ou Sintatico).

A maior dificuldade desta etapa é definir quais sdo as caracteristicas da imagem que melhor re-

presentam as classes de caracteres.
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O vetor de caracteristicas que adotamos ¢ composto pelos valores dos pixels da normalizagdo das
dimensdes da imagem binaria do caractere para a resolucdo 5x8, sendo estes valores reais compreen-
didosentre O e 1.

Para efetuar a normalizagdo, a imagem de cada caractere é dividida em 5 partes horizontais e 8
partes verticais, resultando em 40 retAngulos de mesma dimensdo, sendo calculada a porcentagem de

preenchimento de cada retangulo, conforme a equagio 4.86:
B =it (4.86)

onde:

P;: € a porcentagem de preenchimento do i-ésimo retangulo;
k;: € a quantidade de pixels com valor maximo (brancos) do i-ésimo retangulo;

a: € a drea do retangulo.

As figuras 4.66a, 4.66b e 4.66¢ ilustram este processo, onde: a figura 4.66a exemplifica a divisio
da imagem binaria do caractere "B’ em 8 partes verticais e cinco partes horizontais; a figura 4.66b
mostra os valores da porcentagem de preenchimento de cada retangulo; e a 4.66¢ ilustra o resultado
em nivel de cinza, possibilitando uma comparagdo visual do mesmo. A figura 4.67 ilustra o resultado

da normalizacao dos caracteres da figura 4.65.

S 05269 0.7420 0.7420 04445 0,0000 =
______ . 1 10000 06704 05485 0,7922 0.3406 N

Bl 1,0000 0,112 0,0000 0,1291 0,8389 . s
B L 09571 02680 0,165 0.6704 06058

10000 0,112 0,0000 03890 06237 - EEE

09141 00539 0,0252 03550 09194
10000 07993 09499 10000 05072

(@) (b) (€)

ol |
o B 10000 09141 09033 09947 0.2654

1

—n

F

Fig. 4.66: Normalizagao do caractere B’ da figura 4.65.
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Fig. 4.67: Resultado da normalizacdo dos caracteres = figura 4.65.




4.6 Reconhecimento dos Caracteres 107

4.6.2 Classificacao dos Caracteres

Para a classificacdo dos caracteres, representada pelo bloco 730 do diagrama da figura 4.64, ¢
adotado um classificador hierdrquico de distdncia minima, também conhecido como casamento de
modelos. Tendo como medida de similaridade a distdncia euclidiana.

Os conflitos entre caracteres alfabéticos e numéricos das placas brasileiras sdo resolvidos utili-
zando a sintaxe da placa de licenciamento veicular brasileira (“AAA-9999) como auxilio ao con-
texto.

As principais dificuldades desta etapa sdo:

1. Diferenca na tipografia do mesmo caractere (ex.: figura 1.8);

2. Semelhanga na tipografia de caracteres diferentes (ex.: figura 1.9).

Visando resolver a primeira dificuldade, efetuamos a andlise de agrupamentos e para resolver a

segunda dificuldade, utilizamos um classificador hierdarquico de distancia minima.

Analise de Agrupamentos

Para definir as classes e seus representantes, primeiramente amostramos e rotulamos 10 vetores
de caracteristicas para cada um dos 36 possiveis caracteres da placa de licenciamento. Em seguida,
analisamos os agrupamentos no dendrograma das amostras rotuladas elaborado com a técnica de
agrupamento hierarquico denominada single-link, tendo como medida de similaridade a distdncia
euclidiana.

Nos optamos por analisar os nimeros junto com as letras, pois a sintaxe da placa de licenciamento
veicular de alguns paises ndo permite determinar se um caractere € numerico ou alfabético com base
em sua posic¢do, sendo necessario utilizar um tnico classificador para os niimeros ¢ as letras. Porém,
com a sintaxe das placas brasileiras nfo temos este problema, podendo utilizar um classificador para
0s numeros e outro para as letras, facilitando a resoluc@o de conflitos entre alguns caracteres.

Aplicando diferentes limiarizagdes (thresholds) no dendrograma, podemos verificar quais sao os
provaveis conflitos entre classes e detectar quando mais de dois agrupamentos sdo definidos por amos-
tras de mesmo rétulo, neste caso é importante definir uma classe para cada agrupamento. Também
podemos detectar amostras que ndo se agrupam em nenhuma classe devido 4 ma qualidade, as quais
prejudicam a performance do classificador, sendo importante remové-las do conjunto de amostras.

A figura 4.68 ilustra este dendrograma, tendo uma ampliagdo parcial da parte envolvida por um
retAngulo, na qual podemos verificar as amostras que ndo se agruparam e alguns grupos formados por

uma determinada limiarizagdo.
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Fig. 4.68: Dendrograma das amostras rotuladas com amplia¢
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Classe | Caractere Representante | Quantidade de Amostras Rotuladas
1 0 10
2 “1” 10
3 2’ 7
4 2 3
5 3 10
6 4’ 2
7 4 6
8 "5 10
9 6’ 6
10 6’ 4
11 o 10
12 '8’ 6
13 *9’ -
14 i 5
15 A 10
16 B’ 9
17 *C 9
18 g b 7
19 “B* 10
20 B 10
21 G’ 10
22 ‘H 10
23 iy 10
24 iy 10
25 K 10
26 gE: 10
27 M’ 10
28 N’ 10
29 O’ 10
30 P 10
31 Q 9
32 ‘R? 9
33 ek 10
34 T 9
35 L6 10
36 'V’ 9
37 "W’ 10
38 X’ 10
39 & 10
40 i 10

Tab. 4.1:

Classes obtidas apds a andlise de agrupamentos.
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As classes resultantes podem ser visualizadas na tabela 4.1. Nela constatamos que os seguintes
caracteres apresentaram duas classes: "2°, ’4°, °6” ¢ ’9°. A figura 4.69 ilustra o dendrograma dos

prototipos resultantes.
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0.35F

0.3

0257k

0.2

0.15

T
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Fig. 4.69: Dendrograma dos protétipos resultantes da andlise de agrupamento.

Para uma melhor analise das distdncias entre os protétipos elaboramos a tabela 4.2, na qual as
distancias estdo normalizadas entre 0 e 1. Nela podemos constatar uma pequena distancia entre
caracteres semelhantes (Ex.: °0°, ’D’, "0, °Q").

Os dados apresentados anteriormente ndo permitem analisar a distdncia entre as fronteiras de
decisdo. Portanto, definimos um fator de confiabilidade do reconhecimento utilizando uma medida

relativa normalizada entre 0% e 100%, conforme a equacao 4.87:

d. —d
ator = | ——= ] 10 4.87
Crat (dn+ds) 0 (4.87)

onde:

d,: ¢ a distancia entre o padrio a ser reconhecido e a amostra classificada;
d,: € a distancia entre o padrdo a ser reconhecido e a amostra mais proxima dele que

represente um caractere diferente da amostra classificada.
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4.6 Reconhecimento dos Caracteres
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A figura 4.70 ilustra o conceito do fator de confiabilidade.

Fig. 4.70: Representacao do fator de confiabilidade no reconhecimento.

Classe do prototipo
0]1121213]4l4]1516]6] 718 | STSTAIBICIDIE[FIGIH] [TJIK[LIM[N[O[PIQ[R[S[T]U
rEm H B B N BENE R ERETEEE N

Rotulo Qa amostra

[ N B ]
-1.00.9 -0.8 -0.7-0.6 -0.5-0.4 -0.3-0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Fig. 4.71: Representagdo dos fatores de confiabilidade no reconhecimento entre os prototipos.
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4.6 Reconhecimento dos Caracteres
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Um fator de confiabilidade de 100% somente ¢ obtido se o padrdo a ser reconhecido for idéntico
a uma das amostras rotuladas (d, = 0) e um fator de confiabilidade de 0% indica o méximo conflito
entre dois caracteres (ds; = d,).

A figura 4.71 ilustra a situagdo da fronteira das classes, de modo que podemos ter uma idéia do
conflito entre algumas classes. Para isto, calculamos o fator de confiabilidade no reconhecimento para
cada amostra rotulada em relagdo aos protétipos de cada classe, mostrando o menor valor encontrado,
0 qual indica a maior proximidade da fronteira de decisdo. As linhas desta imagem indicam o rétulo
das amostras ¢ as colunas indicam o prototipo da classe de caractere utilizado para este calculo. Os
valores estdo representados na barra de cores, onde quanto maior o valor, menor € a possibilidade
da ocorréncia de erro no reconhecimento do caractere, sendo que um valor negativo indica que uma
amostra ultrapassou a fronteira de decisdo de sua classe.

Os valores da figura 4.71 podem ser visualizados na tabela 4.3, a qual utiliza a mesma represen-

tagdo que a figura.

Classificador Hierarquico de Distincia Minima

Este classificador utiliza a técnica de “dividir para conquistar”, tratando o problema em dois
niveis, 0 que permite uma simplificagdo da tarefa. Nos elaboramos este classificador da seguinte

maneira:

1. Um classificador de distancia minima ao prototipo, tendo como medida de similaridade a
distincia euclidiana, é utilizado para determinar os 3 prototipos mais semelhantes ao padrdo
que desejamos reconhecer;

2. Os 3 protdtipos, resultantes do nivel anterior, sio combinados 2 a 2 para efetuar um torneio da

seguinte maneira:

(a) Para cada par de prototipos € efetuada uma nova classificacdo do padrdo, porém os ve-
tores de caracteristicas do protétipo e do padrdo sdo ponderados pela diferenca entre os
prototipos, visando dar mais importancia as caracteristicas com maior diferenca, ou seja,
¢ utilizada a distdncia euclidiana ponderada como medida de similaridade:

(b) Para cada prototipo é computada a quantidade de vitorias e o menor fator de confiabilidade
de reconhecimento obtidos nas vitérias;

(¢) O padrao ¢ classificado ao protétipo com maior quantidade de vitérias:;

(d) Caso ocorra um empate, o padrio sera classificado ao protétipo com menor fator de con-

fiabilidade de reconhecimento.
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Com base na sintaxe da placa (“AAA-9999”), é possivel aplicar o classificador apenas em letras
ou em numeros, minimizando o problema de conflito entre as classes e melhorando a performance no
reconhecimento dos caracteres.

No célculo da distdncia euclidiana ponderada, nds utilizamos a diferenca entre 0s prototipos,
como vetor de pesos, devido ao baixo custo computacional. Porém, € possivel utilizar a variancia
das amostras pertencentes & mesma classe de um dos dois prototipos. Atualmente, existem varias
pesquisas, as quais estudam a viabilidade de utilizar técnicas de computagdo evolutiva, tais como
algoritmo genético, para definir estes pesos. Também estudamos esta possibilidade, sendo descrita
em Dias (2004).

A figura 4.72 ilustra a classificagdo do padrdo de um caractere *8’, sendo reconhecido pela quanti-
dade de vitorias. Na figura 4.73 ¢ ilustrada a classificagdo do padrdo de um caractere "D’ pelo critério

de desempate.

1° Nivel (0123456789)

689
2° Nivel (68%9)
5x8 6x9 8x9
vencedor 8 8 8
classificagao:
caractere vitédrias Cfator (min.)
3 2 0,53
S 1 0,01
6 0 =

caractere reconhecido como (8)

Fig. 4.72: Classificador hierdrquico reconhecendo o caractere '8’

1° Nivel (ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ)

DOQ
2° Nivel (DOQ)
DXO DxQ OXQ
vencedor 0 D Q
classificacgdo:
caractere vitdérias Crgrae (miiri)
D il SR
O 1 0. &
Q 1 v, 03

caractere reconhecido comoc (D)

Fig. 4.73: Classificador hierdrquico reconhecends o caractere "D’
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4.6.3 Resultado do Mddulo de Reconhecimento dos Caracteres

Como resultado do médulo de Reconhecimento dos Caracteres, obtemos o codigo ASCII de cada
caractere no formato da sintaxe informada anteriormente (“AAA-9999”).

A tabela 4.4 ilustra o resultado obtido no reconhecimento dos caracteres da figura 4.65. Nesta
tabela constatamos que todos os caracteres foram reconhecidos corretamente, tendo um bom fator de

confiabilidade nos resultados.

Reconhecido B P T = 1 8 2 2
Fator de Confiabilidade | 33% | 59% | 75% | 100% | 39% | 61% | 57% | 53%
Proximo Caractere G R Y - 3 9 7 A

Tab. 4.4: Resultado do modulo de reconhecimento dos caracteres.



Capitulo 5

Analise dos Resultados

Neste capitulo, sio analisados os resultados obtidos com nossa metodologia. Adotamos o mesmo
critério para a analise que a maioria dos autores, visando comparar nossa proposta com as demais.
Este critério consiste em obter a porcentagem de sucesso na localiza¢do da placa € no correto reco-
nhecimento da cadeia de caracteres.

Para efetuar os testes, utilizamos uma base de dados contendo 1200 imagens de veiculos com
placa de licenciamento no formato brasileiro, tendo resolugao de 320x240 em 24 bits de cor, gentil-
mente cedidas pela empresa SDC Engenharia e Sistemas. Estas imagens foram obtidas em estacio-
namentos particulares com a cimera posicionada na lateral da passagem do veiculo, em diferentes
condi¢des de iluminagdo. Portanto, apresentam distorgdo de perspectiva, dificultando a separagéo e
o reconhecimento dos caracteres. Algumas imagens foram obtidas em més condigdes de iluminagao,
prejudicando o processo de binarizagdo. A figura 5.1 ilustra algumas imagens desta base de dados.

Para ilustrar as dificuldades apresentadas pelas 1200 imagens da base de dados, mostramos nas
figuras 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5 a regido promissora retornada pelo médulo de Localizagdo da Placa de 128
imagens escolhidas aleatoriamente. Também mostramos o resultado do médulo de Enquadramento
da Placa das mesmas 128 imagens nas figuras 5.6 e 5.7, nas quais podemos constatar a eficiéncia no
enquadramento com corregdo da distor¢@o de perspectivas obtidos na maioria dos casos, o que facilita
a performance da separacdo e reconhecimento dos caracteres.

Inicialmente, nas seg¢des 5.1 € 5.2, analisamos algumas configuragdes de nossa metodologia. Em
seguida, na se¢do 5.4, comparamos nossa metodologia com duas demonstragdes de sistemas comer-
ciais disponiveis na internet: SeeCar (Solutions, 2003) e SIAY 3.0 (Pixeon, 2005).

Em todas as analises foram utilizadas as 1200 imagens do tanco de dados mencionado.
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Fig. 5.1: Algumas imagens do banco de dados com 1200 imagens utilizadas na andlise.



Fig. 5.2: Amostras de 128 regides promissoras obtidas aleatoriamente das 1200 imagens (1 a 32).
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Fig. 5.3: Amostras de 128 regides promissoras obtidas aleatoriamente das 1200 imagens (33 a 64).




Fig. 5.4: Amostras de 128 regides promissoras obtidas aleatoriamente das 1200 imagens (65 a 96).




Analise dos Resultados




123

CAV 5453

“'_'r"_"""f——

EKI 7878

Fig. 5.6: Amostras de 128 placas enquadradas com correcdo da distor¢do de perspectiva (1 a 64).
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Fig. 5.7: Amostras de 128 placas enquadradas com corre¢ao da dis:crydo de perspectiva (65 a 128).
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Verificamos que, na maioria dos casos, o enquadramento com corregdo da distor¢do de perspectiva
da placa foi bem sucedido.

Também constatamos a eficiéncia na utilizagdo dos segmentos verticais “virtuais” para corrigir a
inclinagdo dos caracteres nas seguintes placas: (localizagdo das placas no formato coluna, linha) (3,
3), (1, 7) e (4, 14) da figura 5.6; (4, 6), (3, 7), (1, 10) e (3, 10) da figura 5.7, nas quais as partes do
para-choque do veiculo sdo removidas pelo médulo de Separagdo dos Caracteres. Entretanto, um
contra exemplo ¢ a placa (1, 9) da figura 5.6, onde os segmentos verticais “virtuais” ndo ajudaram na
estimativa da inclinagdo dos caracteres.

Algumas placas tiveram problemas em seu enquadramento, tendo como conseqiiéncia erro na cor-
recdo da distor¢do de perspectiva. Dentre os principais problemas podemos citar: objetos ocultando
parte da placa (1, 5) da figura 5.6 e (1, 1) da figura 5.7; baixo contraste entre a placa e o local de
fixacdo nas placas (1, 2), (3, 7), (4, 11) e (1, 15) da figura 5.7; e falha das fungdes-objetivo nas placas
4,5),(1,9), (2, 11) e (2, 14) da figura 5.6; (2, 4), (1, 11), (1, 12) e (4, 16) da figura 5.7.

E interessante notar que existem casos em que aparentemente ndo se vé motivos para os erros
ocorridos. Salientamos entretanto que toda a filosofia do desenvolvimento do sistema foi de minimi-

zar os erros globais e ndo tratar os casos individuais.

5.1 Analise da Localizacao da Placa

A principal etapa do modulo de Localizag¢do da Placa que propomos € a binarizagdo, pois uma
vez que cada caractere da placa seja definido por um componente conexo, o filtro que elaboramos
com base na morfologia dos caracteres garante a localiza¢do das regides que contenham um conjunto
de objetos com caracteristicas semelhantes a da placa de licenciamento (quantidade determinada de
objetos de altura e espagamento regular, alinhados horizontalmente).

Por esta razdo, analisamos 4 métodos de binarizagao:

1. Método Global Automatico de Otsu (1979);
2. Método Local Adaptativo de Niblack (1986);
3. Método Global no Top-hat da Imagem de Martin et al. (2000);

4. Método dos Minimos Regionais da Imagem Filtrada, por nos idealizado.

A figura 5.8 ilustra o sucesso na localiza¢do da placa por proposta, na qual constatamos que o

método de binarizagdo que propomos obteve o melhor resultado.
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Fig. 5.8: Porcentagem de sucesso na localizacdo da placa com diferentes métodos de binarizacgdo.

Cada método de binariza¢do é mais sensivel a determinadas caracteristicas da imagem. Estas
caracteristicas dependem do ambiente no qual as imagens sdo obtidas (tais como: iluminagio, estado
de conservagdo das placas, etc). Portanto, optamos por adotar um método hibrido de binarizacéo,
visando minimizar o problema da aquisigdo de imagens em diferentes ambientes.

Analisando a porcentagem de sucesso na localizagdo da placa com diferentes combinagdes de
métodos de binarizagdo, concluimos que a melhor hibridizagdo consiste em utilizar os seguintes mé-
todos: Binarizacdo Local Adaptativa; Binarizacdo Global no Tc op-hat da Imagem; e Binarizacdo dos
Minimos Regionais da Imagem Filtrada. O uso dos 4 métodos nio é vantajoso, visto que obteve
resultado igual ao uso dos 3 métodos que adotamos. A figura 5.9 ilustra o resultado obtido por cada
combinagdo dos métodos de binarizagdo propostos.

Visando minimizar o acréscimo no custo computacional, definimos a seqiiéncia da aplicagdo dos
métodos de acordo com sua performance individual, a qual pode ser visualizada na figura 5.8. Deste

modo, o método hibrido utiliza a seguinte seqiiéncia de métodos:

1. Binarizagdo dos Minimos Regionais da Imagem Filtrada;
2. Binarizagdo Local Adaptativa;
3. Binarizagdo Global do Top-hat da Imagem.
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Fig. 5.9: Porcentagem de sucesso na localizacdo da placa com diferentes combinagoes de métodos de binari-

zagdo.

O método hibrido consiste em aplicar o primeiro método e tentar localizar a placa, se ela ndo for
encontrada o mesmo método € aplicado no negativo desta imagem. Em seguida, sdo aplicados os
demais mddulos em cada regido promissora encontrada.

Caso nenhuma placa seja encontrada, o proximo método ¢ utilizado até que uma placa seja en-
contrada ou todos os métodos sejam utilizados.

Com o hibridismo da binarizagdo, nossa proposta obteve 99,7% de sucesso na localizacdo da

placa. Isto indica que apenas 4 placas ndo foram localizadas, as quais sdo ilustradas pela figura 5.10.
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Fig. 5.10: Imagens cujas placas ndo foram localizadas.

5.2 Analise do Reconhecimento dos Caracteres

O resultado do modulo de Reconhecimento dos Caracteres depende principalmente da qualidade
da imagem binarizada do caractere a ser reconhecido. Portanto, é possivel obter melhores resultados

se for melhorada a qualidade desta imagem.

Na figura 5.11, podemos verificar a distribui¢do de caracteres errados por placa, no qual constata-

mos que 69% das placas de licenciamento foram reconhecidas com todos os caracteres corretos.

Considerando que toda placa possa ter no maximo | caractere incorreto, obtemos 88,25% de
sucesso, se a possibilidade for de 2 caracteres incorretos temos 94,67%. Portanto, podemos afirmar
que nossa metodologia obteve um alto valor de sucesso com pequenas quantidades de caracteres com

erro no reconhecimento.

A figura 5.12 ilustra a porcentagem de acerto no reconhecimento por caractere, sendo a quantidade

de amostras por caracteres mostrada na figura 5.13.
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Fig. 5.11: Distribuicdo de caracteres errados por placa.

A matriz de confusdo, tabela 5.1, ilustra a porcentagem de erro de reconhecimento dos caracteres
da linha pelos caracteres da coluna. Com isto, podemos determinar com quais outros um determinado

caractere é confundido, também visualizando a intensidade desta ocorréncia.

Nas figuras 5.12 e 5.13, podemos constatar que a maior dificuldade est4 em reconhecer os carac-
tSI'Cb: !1'!, SDE’ 713’ ’K_5, EM’J ’NS’ ’Oi’ )Q'!, )'V’ e '!W,-

Com base na matriz de confuséo, tabela 5.1, podemos associar os caracteres com maior porcen-
tagem de erros, citados anteriormente, com 3 principais causas: inclinagdo, onde 1’ ¢ confundido
com ’7’, e ’T’ com ’Z’; semelhanga na tipografia, onde ’D’, O’ e ’Q’ se confundem, e 'K’ com *X’;

e resolugdo espacial, onde M’ é confundido com "H’, N’ com "H’, "V’ com ’Y’, e "W’ com 'N’.

O caso do ’T’ pode ser resolvido verificando a razao de aspecto (altura dividido pela largura) da
imagem do caractere. Os demais casos ja eram esperados, e para resolvé-los pretendemos utilizar
descritores morfologicos no segundo nivel do classificador hierarquico. Porém, este sera um trabalho
futuro.
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5.3 Analise do Custo Computacional

O protétipo deste sistema foi desenvolvido em MatLab v6.5 r13, utilizando também a biblioteca
SDC Morphology Toolbox V1.2 para o MatLab.

Analisamos a performance de nosso prototipo em um Pentium 4 3.2 Ghz HT com 256Mb de
memoria.

Na média, o tempo de processamento das 1200 imagens do banco de dados que utilizamos foi
de 4 segundos. Para analisar o custo computacional, nos baseamos em uma imagem que consumiu
3,7460 segundos no processamento, onde cada um dos médulos utilizou o seguinte percentual deste

tempo:

 Mbdulo de Localiza¢do da Placa: 0,2030 segundos (5,42%);
Médulo de Enquadramento da Placa: 3,2510 segundos (86,79%);
Mbdulo de Separagdo dos Caracteres: 0,0060 segundos (0.16%);

L ]

L ]

-

Médulo de Reconhecimento dos Caracteres: 0,1260 segundos (3,36%);
Interface do Sistema: 0,1600 segundos (4,27%).

5.4 Analise Comparativa

Para analisar nossa proposta efetuamos um teste comparativo com duas demonstragdes de siste-
mas comerciais disponiveis na internet: SeeCar (Solutions, 2003) e SIAV 3.0 (Pixeon, 2005). O sis-
tema SIAV 3.0 é uma versdo melhorada da proposta de Souza and Susin (2000). Ambos os sistemas
utilizam o método da Variacdo Tonal para localizar a placa, o método Conexionista (Redes Neurais)
para o reconhecimento dos caracteres ¢ ndo corrigem a distorgéo de perspectiva. Estes sistemas nao
possuem configuragdes pafa aplicar um ajuste fino de acordo com o ambiente.

A figura 5.14 apresenta os resultados obtidos neste comparativo, onde podemos constatar que
nossa proposta foi 1,17 vezes superior na localizagio da placa e 1,58 vezes superior no correto re-
conhecimento da placa em relagdo ao melhor resultado entre os sistemas SIAV 3.0 e SeeCar, com-
provando a eficiéncia de nossa proposta em ambientes com ocorréncia da distor¢do de perspectiva,
comum em muitas aplicagdes deste sistema.

A baixa porcentagem do correto reconhecimento da placa ¢ devido a imagens de caracteres em
mas condig¢des, provenientes de: placa suja, apagada, obstruida, com superficie reflexiva, etc.

A pagina Lotufo and Dias (2005) da internet contém resultados detalhados e atualizados deste

projeto.
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Fig. 5.14: Teste comparativo com duas demonstragées de sistemas comerciais disponiveis na internet.



Este trabalho apresentou téenicas de processamento de imagens e reconhecimento de padibes, vi-
sando o desenvolvimento de um soffware para sistemas de reconhecimento da placa de licenciamento
veioular, Também elaboramos wna classificacio dos métodos mais uiilizados com base na analise de
42 propostas.

Comprovamos a eficiéneia do métode aqui proposto, tanto na localizagio da placa como no re-
conhecimento dos caracteres, através de um feste comparativo com duas demonstragtes de sistemas
comerciais disponivels na internet: SeeCar (Solutions, 2003) e SI4V 3.0 (Pixeon, 2005), onde foram
processadas 1200 imagens com resolugio de 320x240.

A porcentagem de sucesso na localizagdo da placa foi de 99,7%, significando a falba do nosso
método em apenas 4 das 1200 imagens processadas. No correto reconhecimento da cadeia de ca-
racteres da placa, a porcentagem de sucesso foi de 69%, sendo um valor alio, visto as drficuldades
apresentadas pelas imagens. Considerando que toda placa possa ter no maximo 1 caractere tncorreto,
obtemos 88.25% de sucesso, se 2 possibilidade for de 2 caracterss incorreins temos 94,67%.

Nosso método de localizagio da placa é menos sensivel acs paddes de textura (tais como: para-
ietepipedos, grade do radiador do veifculo, gathos de drvore, efc.), obtendo wn resultado 1,17 vezes
superior gue o sistema SIAV 3.0. Outro fator que contribuiu pars este resultado foi a utilizagho de
uma combinaciio de métodos de binarizaglo, visando maximizar a probabilidade de segmentar os
caracteres da placa.

O resultado obtido no correto reconhecimento da placa, 1,58 vezes superior que o sisterna See-
Car, se deve ao enguadramento da placa com correglio da distorgdo de perspectiva, pOis 08 SiSiamas
STAV 3.0 ¢ SeeCar nio efetuam esta cotrecio. Deste modo, comprovamos 3 melhoria na separa-
ciio e reconhecimento dos caracteres promovida pelo enquadramento com corregiio da distorgiio do

perspectiva.
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Constatamos gue & maior dificaldade estd em reconhecer os caracteres: 1, T, RO, M,
N0, QY e WP, sendo necessario elaborar métodos especificos para a resolugio de condlitos
conhecidos entre caracteres. Também verificamos que o conflito entre os nimeros nio & preocupanie,
sendo recomendavel o reconhecimento em diferentes classtficadores, um para os mimeros ¢ outro
para as letras,

A maior parte do custo computacional apresentado & utilizado peto modulo de enquadramento da
placa, justamente o que forneceu uma methoria significativa aos mddulos de separaciio ¢ reconheci-
mento dos caracteres. Deste modo, verificamos o compromisse da velocidade de processamento com
a qualidade do resultado.

Os principais fatores que prejudicaram os resultados foram: baixa resolucio espacial das imagens,
considerdvel distorgfio de perspectiva, presenca de ruidos, superficie reflexiva da placa, ma qualidade
de conservagdo da placa, iluminacio heterogénea, objetos posicionados na frente da placa, diferenca
na tipografia de um mesmo caractere ¢ semelhanca na tipografia de caracterss diferentes.

Embora nossa proposta tenha obtido melhores resultados que 0§ outros dois sistemas analisados,

percebemos as seguintes possibilidades de melhorias:

» Utilizar um método complementar para a localizacio da placa;

* Estudar outras técnicas de binarizagio para aplicar em nosso método de localizagio da placa;
* Aprimorar as fungSes-objetivo utilizadas na identificaclio das arestss da placs;

¢ Desenvolver um métedo de enquadramento da placa com menor custo compitacional:

« Tratar o problema da unifio de caracteres cortados;

» Elaborar um método de separaciio dos caracteres unidos mais robusty;

»

Melthorar 2 binarizacio dos caracteres antes de efetoar sen reconhecimento, visando diminuir o

erro com imagens danificadas por midos aditivos ou subtrativos;

* Utihzar outras caracteristicas, sendo também necessério desenvolver uma téenica para ponders-
las, visando maximizar a confiabilidade no -'remnhecimenta;

* Aprimorar 0 segando nivel do classificador hierdrquico utilizando descritores morfoldgicos

para resoiver conflitos conhecidos entre caracteres.

Nossa principal conclusio € a necessidade da wilizacio de métodos complementares, de modo
que wm consiga supriv as fathas do outro.

3 artigo {Dias and Lotafo, 2005), apresenta wm resumo desie trabatho, o qual fol apresentado
no IV Workshop de Teses e Dissertagfes em Computacio Gedfica o Processamento de Imanges do
SIBGRAPI 2003, sendo premiado na categoria de mestrado,
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