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Resumo da Dissertação apresentada à UFAM como parte dos requisitos necessários

para a obtenção do grau de Mestre em Engenharia Elétrica

DETECÇÃO DE PLACAS VEICULARES EM AMBIENTES AÉREOS

BASEADO EM MÉTODOS DE APRENDIZAGEM PROFUNDA

José Elislande Breno de Souza Linhares

Orientador: Waldir Sabino da Silva Júnior

Programa: Pós-Graduação em Engenharia Elétrica

Nesta dissertação, considerando-se as dificuldades de detecção de pequenos

objetos devido à baixa qualidade visual e resolução espacial das imagens, bem como

a pouca informação de contexto, propõe-se uma metodologia para detecção de placas

veiculares em ambientes aéreos, onde o objeto de interesse apresenta baixa resolução

em pixel em relação à imagem de entrada. A metodologia proposta é composta por

três sistemas distintos. Duas utilizam técnicas de melhoria de qualidade da imagem

e uma não as utiliza. A principal contribuição desta dissertação é a organização

de uma base de dados composta por imagens aéreas para avaliar o desempenho da

metodologia proposta. Como segunda contribuição, tem-se a utilização de métodos

de melhoria de qualidade visual baseado em aprendizagem e processamento digital

de imagens para detecção de placas veiculares em ambientes aéreos. Como resultados

obtidos, verifica-se que os sistemas propostos apresentam resultados similares, em

termos de acurácia global. Ao analisar os resultados por grupo de imagens, observa-

se que o sistema proposto com equalização de histograma apresenta os melhores

resultados com acurácia de até 85,67% em condições adversas ensolaradas e 99,33%

em condições adversas sombreadas.

Palavras-chave: Imagens aéreas; Detecção de placas veiculares; Super-

resolução; GAN; Equalização de histograma.
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Abstract of Dissertation presented to UFAM as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master in Electrical Engineering

DETECTION OF LICENSE PLATES IN AERIAL ENVIRONMENTS BASED

ON DEEP LEARNING METHODS

José Elislande Breno de Souza Linhares

Advisor: Waldir Sabino da Silva Júnior

Department: Postgraduate in Electrical Engineering

In this dissertation, considering the difficulties of detecting small objects due

to the low visual quality and spatial resolution of the images, as well as the little

context information, we propose a methodology for detecting license plates in aerial

environments, where the object of interest has low pixel resolution compared to the

input image. The proposed methodology is composed of three distinct systems. Two

use image quality improvement techniques and one does not. The main contribution

of this dissertation is the organization of a database composed of aerial images to

evaluate the performance of the proposed methodology. As a second contribution,

there is the use of visual quality improvement methods based on learning and dig-

ital image processing to detect license plates in aerial environments. As obtained

results, it appears that the proposed systems present similar results, in terms of

global accuracy. When analyzing the results by group of images, it is observed that

the proposed system with histogram equalization presents the best results with an

accuracy of up to 85.67% in adverse sunny conditions and 99.33% in adverse shaded

conditions.

Keywords: Aerial imagery; License plate detection; Super resolution; GAN;

Histogram equalization.
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Capítulo 1

Introdução

Imagens aéreas são tipos de imagens digitais adquiridas por aeronaves, como

VANT, por exemplo. A aquisição destas imagens ocorre, na maioria das vezes,

em diferentes níveis de altitude, com um amplo campo de visão, com diferentes

point-of-views e com objetos apresentando escala uniforme [1]. Em relação à última

característica, destaca-se que objetos apresentam escala uniforme, quando detec-

tados por uma câmera em um nível de altitude fixa. A detecção de objetos em

imagens aéreas adquiridas por VANT tem diversas aplicações como, por exemplo,

em segurança e vigilância [2] e em busca e resgate [3]. Nas tarefas de detecção de

objetos, que consistem na correta localização e determinação de um objeto de in-

teresse numa cena, surgem desafios quando a aquisição dessas imagens ocorre em

ambientes aéreos. Dentre os desafios existentes, tem-se a relacionada ao pequeno

tamanho (i.e., área menor que 32 × 32 pixels, que é igual à 1024 pixels) [4], e a

consequente baixa resolução espacial dos objetos, devido à aquisição de imagens em

elevadas altitudes. Uma possível abordagem para tal desafio é utilizar redes neurais

para identificar e classificar o objeto de interesse por meio de arquiteturas, como

a you only look once (YOLO) [5]. A detecção de objetos de tamanho médio (i.e.,

área entre 32 × 32 e 96 × 96 pixels) e grande (i.e., área maior que 96 × 96 pixels,

que é igual à 9216 pixels) [4] tem sido utilizada com frequência em algumas pesqui-

sas, no entanto, apenas alguns estudos abordam a detecção de pequenos objetos,

devido à dificuldade de detectá-los. A razão é decorrente de sua baixa resolução

espacial em pixel e pouca informação de contexto [6,7]. A super-resolução por meio

de redes adversárias generativas (SRGAN) [8] é um método que consiste em estimar
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uma imagem high resolution (HR) a partir de uma imagem low resolution (LR),

denominando-a de imagem super resolution (SR). O método por SRGAN tem o in-

tuito de preservar as características orignais da cena, devido à execução da operação

de pixel shuffle que super-resolve a imagem de entrada a nível de subpixel.

A metodologia proposta se diferencia dos trabalhos presentes no estado da

arte como, por exemplo, o apresentado por Kim et al. [9], por Lee et al. [10], por Silva

e Jung [11], por Rabbi et al. [12] e por Khazaee et al [13]. No trabalho proposto por

Kim et al., o objeto de interesse são os modelos dos veículos e as imagens de baixa

resolução processadas são provenientes de câmeras de circuito fechado de televisão

(CCTV). No trabalho proposto por Silva e Jung, o objeto de interesse são placas

veiculares detectadas em ambientes não controlados, assim como no trabalho apre-

sentado por Khazaae et al. Nesta dissertação, em contrapartida, foca-se em placas

veiculares como objetos de interesse e as imagens de baixa resolução são extraídas

de vídeos, que contenham imagens aéreas, selecionados da plataforma YouTube [12].

O trabalho de Lee et al., de modo diferente da proposta desta dissertação, utiliza

imagens de baixa resolução de vídeos de vigilância de tráfego. No trabalho proposto

por Rabbi et al., o objeto de interesse são veículos e as imagens são adquiridas

de satélites. Considerando os desafios existentes em processar imagens adquiridas

em ambientes aéreos, a metodologia proposta nesta dissertação provê uma detecção

mais robusta que a empregada pelos pesquisadores.

Nesta dissertação, considerando-se as dificuldades de detecção de pequenos

objetos devido à baixa qualidade visual e resolução espacial das imagens, bem como

a pouca informação de contexto, propõe-se uma metodologia para detecção de placas

veiculares em ambientes aéreos composta por três sistemas distintos. Duas utilizam

técnicas de melhoria de qualidade da imagem e uma não as utiliza. Para avaliar o

desempenho da metodologia proposta, divide-se a base de dados em sete grupos com

características comuns, sendo cada grupo representado por uma condição climática

adversa predominante. Como resultados obtidos, verifica-se que existem grupos de

imagens que funcionam bem (por exemplo, os grupos G1 até G3) quando processados

pelos sistemas propostos, enquanto existem outros que falham (por exemplo, os

grupos G6 até G7). Na Tabela 1.1, apresentam-se os grupos de imagens utilizados.

Considerando a dificuldade de acesso a bases de dados específicas para de-
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Tabela 1.1: Divisão da base de dados em grupo de imagens.
Grupo Condição

G1 Ensolarado
G2 Ensolarado
G3 Sombreado
G4 Nublado
G5 Nublado
G6 Noturno
G7 Noturno

tecção de placas veiculares em ambientes aéreos, a principal contribuição desta dis-

sertação é a organização de uma base de dados composta por imagens aéreas para

avaliar o desempenho da metodologia proposta. Esta base de dados contém 1600

imagens coloridas extraídas de sete diferentes vídeos disponibilizados na plataforma

YouTube, sendo todas com background complexo, isto é, com veículos parados ou em

movimento, apresentando diferentes condições climáticas e variações na iluminação.

Como contribuição secundária, tem-se a avaliação de um sistema de detecção

de placas veiculares em imagens melhoradas. A razão é decorrente da dificuldade

de detectar placas veiculares com baixa qualidade visual e resolução espacial em

pixel. Ou seja, a qualidade destes objetos está comprometida, o que dificulta a sua

representação, tornando-se difícil o processo de detecção. Para isso, duas abordagens

são utilizadas: SR com GAN e CLAHE.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é propor uma metodologia para detecção

de placas veiculares em imagens aéreas, onde o objeto de interesse apresenta baixa

resolução em pixel, a partir da utilização de métodos baseados em aprendizagem

profunda.

Objetivos Específicos

Os objetivos específicos deste trabalho são os seguintes:

• Conceber uma metodologia para detecção de placas veiculares, que é composta

por três sistemas, sendo um sistema de referência, um sistema que utiliza super-

resolução e um sistema que utiliza super-resolução com pré-processamento.

3



• Organizar (seleção, edição, agrupamento) uma base de dados para avaliar o

desempenho da metodologia proposta, com base em vídeos que contenham

imagens aéreas, em diferentes resoluções em pixel.

• Definir um modelo de pesquisa que sirva como alicerce para trabalhos futuros.

1.2 Organização da Dissertação

Esta dissertação está organizada, conforme a seguir. No Capítulo 2,

apresentam-se os fundamentos teóricos da dissertação. No Capítulo 3, é descrita

a metodologia proposta. No Capítulo 4, apresenta-se a base de dados utilizada na

dissertação. No Capítulo 5, são disponibilizados os experimentos e os resultados

obtidos para cada sistema proposto. No Capítulo 6, apresentam-se a conclusão da

pesquisa e as propostas para trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Fundamentos Teóricos

2.1 Processamento Digital de Imagens

Uma imagem digital 2-D é representada por uma matriz bidimensional IM×N ,

onde as dimensões M e N determinam, respectivamente, a quantidade de linhas e

colunas. A localização do par (m, n) fixa cada elemento ou pixel da imagem [14].

O valor de I(m,n) representa a intensidade luminosa no pixel localizado em (m, n).

Cada imagem possui uma medida que determina o nível de representação ou

tamanho: a resolução [14]. Esta medida caracteriza-se, por exemplo, pela resolução

espacial, que é definida pelo número de pixels utilizados para compor a cena adqui-

rida por uma fonte de imagem. Seja N o número de colunas e M o de linhas de uma

imagem, a resolução de uma imagem é dada pela quantidade N ×M (por exemplo,

1280× 720 e 1920× 1080).

Uma imagem digital normalmente é dividida em dois tipos: imagens em escala

de cinza e imagens coloridas. A depender da necessidade da aplicação, utilizam-se em

etapas de pré-processamento para conversão em um espaço de cores mais adequado.

As imagens de intensidade ou escala de cinza constituem matrizes 2-D com um único

valor inteiro não-negativo, que depende da resolução de bits, associado a cada pixel

no plano matricial. Diferentemente, as imagens RGB ou coloridas são matrizes 2-

D que relacionam três valores inteiros não-negativos para cada pixel, sendo cada

valor correspondente ao componente vermelho (R), verde (G) e azul (B). Ou seja,

configuram-se como três planos matriciais 2-D com dimensões N ×M × 3 [14].

As imagens digitais são classificadas, por exemplo, quanto ao ambiente de
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aquisição, em imagens terrestres e aéreas. As imagens terrestres, também denomi-

nadas de imagens ao nível do solo, caracterizam-se, geralmente, por exibirem views

de alta resolução, com proximidade em relação à fonte de aquisição (i.e., câmera)

e com perspectivas normalmente horizontais [15, 16]. As imagens aéreas adquiridas

por VANTs retratam cenas com ampla área de cobertura, com objetos orientados

arbitrariamente (i.e., views frontais, laterais ou de pássaro) e com ambiente com-

plexo [1,15,16]. Adicionalmente, a depender do nível de altitude na qual a imagem

aérea for adquirida, pode-se ter imagens de baixa (10 ∼ 30 m), média (30 ∼ 70 m)

e alta altitude (> 70 m) [1].

Outro conceito importante em processamento digital de imagens é o his-

tograma. O histograma de uma imagem consiste em um gráfico que apresenta a

frequência de ocorrência de cada intensidade de nível de pixel presente na ima-

gem [14]. Um histograma é definido como uma função discreta conforme Equação

(2.1) [17].

h(rk) = nk, (2.1)

onde rk é o k-ésimo valor de intensidade e nk é o número de pixels da imagem com

intensidade rk.

Ocasionalmente, torna-se necessário tratar a imagem a ser processada, por es-

tar em baixa qualidade visual. Para isso, utilizam-se técnicas de realce de contraste.

A equalização de histograma é um método de realce de imagem que produz uma

distribuição uniforme das intensidades de nível de pixel para melhoria do contraste

da imagem [17], [14], [18]. Por considerar toda a imagem de entrada, o contraste

tende a ser máximo. A equalização de histograma é definida conforme Equação

(2.2).

yk =
k∑

j=0

px(j) =
1

T

k∑
j=0

nj, (2.2)

onde k = {0, 1, 2, ..., L− 1}, a frequência acumulada do k-ésimo nível é dado por nk

e o número total de pixels na imagem é T .

Considerando que a equalização de histograma clássica maximiza o efeito de

contraste por toda a imagem, existem métodos como, o CLAHE (do inglês, constrast
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limited adaptive histogram equalization) [18], por exemplo, que ajusta o contraste

em uma parte específica da imagem. O método CLAHE consiste em um processo de

equalização de histograma por regiões para limitar o constraste a um nível desejado,

chamado de limite de recorte. Basicamente, o processo de equalização de histograma

CLAHE é composto por três etapas: i) histograma de imagem, em que se calcula o

histograma de cada região P ×P obtida na imagem, contabilizando a frequência de

ocorrência de cada intensidade de nível de pixel presente na região; ii) equalização

de histograma, em que se utiliza a função de normalização (i.e., dividindo-se cada

frequência de intensidade de nível de pixel pelo número total de pixels na imagem)

e a função de distribuição acumulada (i.e., somando-se cada fração de pixel com

intensidade menor ou igual a um limiar L) e; iii) limite de recorte, em que se aplica

a função de limite de recorte pra ajustar o contraste de cada região a um nível

desejado.

2.2 Redes Neurais Convolucionais e Adversárias

Generativas

As redes neurais convolucionais (CNNs) são arquiteturas de aprendizagem

profunda projetadas para tratar dados estruturados em formato de grid, tendo-se

dedicado muita atenção nos últimos anos em dados de imagens digitais [19]. Para

caracterizar uma CNN, torna-se necessário definir alguns conceitos de redes neurais.

Apresentam-se estes conceitos, conforme a seguir:

• Camadas: Basicamente, uma CNN é constituída por camadas, dimensionada

em altura, largura e profundidade. O conceito de profundidade de uma camada

dq está relacionada ao número de feature maps da camada, enquanto que

o conceito de rede neural propriamente dita está relacionada ao número de

camadas hierárquicas desta rede. As quatro camadas básicas de uma rede

convolucional são: convolucional, ReLU, de pooling e fully connected [19]. A

nomeclatura de cada camada está normalmente associada à operação efetuada

ao longo da rede, sendo duas operações as mais usuais: convolução e pooling.

• Feature maps : As feature maps são as camadas de uma CNN. Quando se
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processa uma imagem RGB, por exemplo, a feature map da camada de entrada

consiste em uma matriz tridimensional, devido aos três canais de cores. A

feature map das camadas ocultas (i.e., das camadas intermediárias) é uma

imagem multidimensional, devido às transformações realizadas ao longo da

rede [20].

• Filtros: Um filtro, também denominado de kernel ou máscara, é uma matriz

quadrada que contém dimensões K×K. É um dos componentes utilizados na

operação de convolução [21] para extração de features.

• Tensores: Os tensores são um conjunto de dados no formato de uma matriz

n-dimensional. Considera-se a unidade básica de representação e manipulação

de dados por redes neurais [21].

• Extração de features : Consiste em uma etapa de execução de uma CNN, em

que um descritor fornece informações visuais necessárias para representar com

robustez a grande quantidade de objetos existentes [20].

• Operação de convolução: A operação de convolução, no contexto de uma rede

neural, é utilizada para a extração de features e consiste na soma de produ-

tos dos tensores w e h, sendo o tensor w o filtro da respectiva camada, e o

tensor h a imagem original, quando operada na camada de entrada, ou uma

feature map quando operada em camadas ocultas, resultando em um tensor,

também conhecido como feature map da camada subsequente. A operação de

convolução é definida conforme Equação (2.3) [19].

h
(q+1)
ijp =

Fq∑
r=1

Fq∑
s=1

dq∑
k=1

w
(p,q)
rsk h

(q)
i+r−1,j+s−1,k.


∀i ∈ {1..., Lq − Fq + 1}

∀j ∈ {1..., Bq − Fq + 1}

∀p ∈ {1..., dq+1}

(2.3)

Na Equação (2.3), tem-se dq filtros por dimensão Fq × Fq na camada q. As

variáveis w(p,q) e h(q) correspondem, respectivamente, ao filtro p aplicado na

camada q e a feature map da camada q ou a imagem original, quando se tratar
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da camada de entrada. As dimensões da feature map resultante dependem

da camada imediatamente anterior e do número de filtros aplicados, sendo a

altura igual a Lq+1 = Lq − Fq + 1, a largura igual a Bq+1 = Bq − Fq + 1 e a

profundidade dq+1 igual ao número de filtros aplicados.

• Operação de pooling : A operação de pooling consiste em aplicar uma função f

sobre parte de uma feature map, com o objetivo de reduzir a dimensionalidade

(i.e., diminuir a complexidade computacional do classificador) sem alterar sua

profundidade. Quando o valor máximo é retornado nesta operação, a aborda-

gem utilizada é chamada de pooling máximo [22].

• Stride: Consiste na quantidade de movimentos que um filtro realiza sobre

uma feature map, tanto para direita, quanto para baixo. Denota-se stride por

t = u, em que u corresponde ao número de passadas. Aplica-se nas operações

de convolução e pooling [21].

• Camada ReLu: Uma camada ReLu (do inglês, rectified linear unit) realiza a

função de ativação ReLU nos valores de cada parâmetro em uma feature map.

Esta função possui saída igual à zero para entradas negativas e saída igual ao

próprio valor de entrada para entradas positivas [22].

• Camada fully connected : A camada fully connected corresponde à última de

uma rede neural, sendo utilizada para conectar todos os parâmetros das feature

maps da rede neural à um estado (i.e., classe) de saída [19].

As redes adversárias generativas são arquiteturas de aprendizagem profunda

que operam em conjunto com dois modelos de redes neurais: um modelo genera-

tivo e um modelo discriminativo. Um modelo generativo é responsável por gerar,

sinteticamente, dados parecidos com um conjunto de dados ground-truth (GT). Adi-

cionalmente, um modelo discriminativo é responsável por classificar dados como

reais ou falsos, partindo de entradas provenientes de uma base de dados GT e sinté-

ticas [19]. Por se tratar de uma arquietura com numerosas camadas ocultas, torna-se

necessário utilizar estruturas capazes de resolver o problema de saturação da preci-

são do modelo. Estas estruturas são os blocos residuais que são capazes de realizar

conexões de atalho entre camadas a fim de evitar a retropropagação de pesos nulos,
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quando não ocorre a ativação para as próximas camadas da rede. Um bloco residual

pode ser definido conforme Equação (2.4) [23].

y = F(x,Wi) + x, (2.4)

onde x e y são os vetores de entrada e saída da camada atual e a função F(x,Wi)

se refere ao mapeamento residual a ser aprendido. A operação F + x representa a

conexão de atalho para próxima camada.

Uma abordagem clássica que explica o funcionamento de uma GAN é o exem-

plo dos falsificadores de dinheiro e a polícia. Analogamente, enxerga-se uma rede

generativa G como um falsificador de notas e a rede discriminativa D como a polícia

fiscalizando o falsificador. Neste relacionamento, as duas redes funcionam de ma-

neira adversária, em que G busca produzir dados falsos capazes de enganar D, ao

passo que D busca ser capaz de diferenciar dados reais de sintéticos [19]. Encontra-

se o ponto de equilíbrio formulando o problema mini-max. O problema mini-max é

definido conforme Equação (2.5) [24].

min
G

max
D

(D,G) = Ex∼pdata(x)[logD(x)] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z))]. (2.5)

Na Equação (2.5), o objetivo é minimizar a parcela log(1−D(G(z)), em que G produz

dados sintéticos semelhantes aos dados reais, e maximinizar a parcela logD(x), em

que D acerta corretamente a classificação.

2.3 Detecção de Objetos

A detecção de objetos é uma tarefa da área de visão computacional cujo ob-

jetivo é classificar e localizar o objeto de interesse numa determinada imagem [20].

Entre as abordagens que implementam a tarefa de detecção de objetos, a you only

look once (YOLO) [5] é um método de aprendizagem profunda que vem trazendo

resultados promissores, com alta velocidade de detecção. YOLO é um detector de

único estágio, em que os objetos são detectados diretamente na imagem de entrada

por meio de caixas delimitadoras, contendo, inclusive, a probabilidade da classe re-
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lacionada ao objeto. Por esse motivo, a detecção é muito rápida, além de conciliar

uma boa aprendizagem nas representações gerais dos objetos em cena. Este detector

utiliza CNNs [25] para predizer tanto as múltiplas caixas delimitadoras, quanto as

probabilidades de classes, a partir de uma imagem de entrada dividida em uma grid

S × S. No YOLOv2 clássico [26], utilizam-se 24 camadas convolucionais, respon-

sáveis por extrair as features da imagem de entrada, e 2 camadas fully connected,

responsáveis por retornar as probabibilidades e as coordenadas de localização do

objeto de interesse.

2.4 Super-Resolução por Interpolação e Aprendiza-

gem

Super-Resolução (SR) é um processo de aprimoramento de qualidade visual

que consiste em reconstruir uma imagem em alta resolução (HR) a partir de uma

imagem de baixa resolução (LR) [8]. Dividem-se os algoritmos de SR existentes, ba-

sicamente, em duas categorias: métodos clássicos (i.e., por interpolação) e métodos

baseados em aprendizagem, sendo esta a categoria que vem recebendo maior inte-

resse nos últimos anos, com abordagens envolvendo, por exemplo, redes adversárias

generativas para super-resolução (SRGANs) [8].

2.4.1 Super-Resolução baseada em Interpolação

Inperpolação [17] é uma técnica de processamento digital de imagens utilizada

para redimensionamento de imagens, seja para aumentar, seja para reduzir suas

dimensões espaciais. Empregam-se diferentes métodos para interpolação, quando o

objetivo é super-resolver uma imagem de entrada: vizinho mais próximo, bilinear e

bicúbica. No entanto, a interpolação búbica é o método que proporciona melhores

resultados, quando comparados com os demais. Este método possui a capacidade

de preservar os contornos dos objetos, evitando, assim, efeitos de serrilhamento. A

operação da interpolação bicúbica é definida conforme Equação (2.6) [17].

v(e, f) =
3∑

i=0

3∑
j=0

= aije
if j, (2.6)
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onde aij são os coeficientes dos 16 vizinhos mais próximos e e e f correspondem às

linhas e colunas referentes ao ponto (e, f).

2.4.2 Super-Resolução baseada em Aprendizagem

SRGAN é um framework de aprendizagem profunda que utiliza o conceito das

GANs para gerar imagens super-resolvidas. Para caracterizar uma SRGAN, torna-

se necessário definir os conceitos de downsampling e upsampling. O downsampling

é uma técnica de processamento digital de imagens utilizada para reduzir a resolu-

ção espacial de uma imagem, enquanto que o downsampling é uma técnica inversa,

isto é, utiliza-se para obter uma imagem de resolução espacial superior àquela ori-

ginalmente fornecida como entrada [27]. Durante a etapa de treinamento, imagens

de alta resolução (HR) são pré-processadas, utilizando uma técnica de downsam-

pling, para produzir imagens de baixa resolução (LR). A rede geradora aprende a

super-resolver imagens LR, com base na operação de pixel shuffle. Esta operação,

também conhecida como convolução de subpixel, executa o upsampling a nível de

subpixel, especificamente na última feature map da rede neural. Diferentemente de

como ocorre na arquitetura SRCNN [28], que é no início da rede, o que demanda

um custo computacional elevado para executar. Este processo de convolução utiliza

stride de 1
r

no espaço LR, a partir de um filtro Ws de tamanho ks. Dessa maneira, os

pesos a nível de pixel não são ativados e, portanto, não são calculados. A operação

de upsampling por pixel shuffle é definida conforme Equação (2.7) [29].

ISR = PS(WL ∗ fL−1)(ILR) + bL), (2.7)

onde PS é o operador períodico de shuffling que reorganiza os elementos do tensor

com dimensões H ×W × Cr2 para o tensor com dimensões rH × rW × C e WL é

o operador de convolução com dimensões nL−1 × r2C × kL × kL. O operador PS é

definido conforme Equação (2.8) [29].

PS(T )x,y,c = T⌊x
r
⌋,⌊ y

r
⌋,c·r·mod(y,r)+c·mod(x,r), (2.8)

onde x e y são as coordenadas de saída do pixel no espaço HR, r é o fator de escala de

super-resolução, ⌊⌋ é o operador piso e mod é o operador módulo. Posteriormente,
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a imagem de super-resolvida (SR) da rede geradora e a respectiva imagem HR são

submetidas a uma rede discriminadora D, responsável por classificá-las em imagens

ground-truth ou gerada. Na saída da rede discriminadora, realiza-se a calibração

das redes G e D, por meio da propagação das perdas adversária e de conteúdo, que

compõe a perda perceptiva da SRGAN. A função de perda perceptiva é definida

conforme Equação (2.9) [8].

lSR = lSRX + 10−3lSRGen. (2.9)

O componente lSRX está associado à perda de conteúdo, enquanto o compo-

nente 10−3lSRGen está associado à perda adversária, em que juntos são responsáveis pela

extração das features das imagens HR e SR para minimização do erro quadrático

médio (MSE). Na etapa de testes, após o encontro do ponto de equilíbrio da fórmula

do problema mini-max (ver equação (2.5)), aplica-se um modelo pré-treinado G para

gerar imagens SR a partir de imagens LR.

2.5 Trabalhos Relacionados

No trabalho proposto por Silva e Jung [11], apresenta-se um sistema de reco-

nhecimento automático de placas veiculares (ALPR). Neste, o objeto de interesse, ou

seja, a placa veicular, encontra-se ligeiramente distorcida. Adicionalmente, utiliza-se

uma variedade de cenários como, por exemplo, com o objeto de interesse situado em

vista frontal ou oblíqua ou com veículos situados em níveis de distância (próximo,

imtermediário, distante) em relação à câmera. Os autores utilizam métodos usuais

para detecção de veículos, placas veículares e reconhecimento óptico de caracteres

(OCR) [30]. O sistema proposto é composto por três etapas principais: (i) detecção

de veículos, em que se utiliza um modelo pré-treinado baseado em YOLO [5] sob

uma estrutura Darknet [31]. A versão da arquitetura foi a segunda [26] (YOLOv2)

e a base de dados de treinamento empregada foi a PASCAL-VOC [32]; (ii) detecção

de placas, em que as regiões contendo veículos são processadas para detectar placas

veiculares, utilizando-se um bounding box. Para este objetivo, foi proposta uma rede

WPOD-NET de detecção e correção de perspectiva de placas veiculares distorci-

das inspirada em três arquiteturas: YOLO, detector de disparo único (SSD) [33] e
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rede de transformações espaciais (STN) [34]. Esta rede foi implementada sob uma

estrutura Tensorflow [35] e (iii) OCR, em que os caracteres das placas veiculares

são segmentados a partir de uma rede YOLO sob uma estrutrura Darknet chamada

OCR-NET. Os resultados foram obtidos a partir de experimentos sob quatro ba-

ses de dados independentes: OpenALPR [36], SSIG Test [37], AOLP RP [38] e

CD-HARD (base própria dos autores). Em termos de resultados, a acurácia foi de

89,33%.

Na pesquisa desenvolvida por Khazaee et al. [13], apresenta-se um método

de detecção de placas veiculares iranianas com execução em tempo real. O sistema

é utilizado em ambientes não controlados (e.g., diferentes resoluções e iluminação)

. O sistema proposto é dividido em: (i) treinamento, em que uma base de dados

criada com classes de diferentes vistas (e.g., frontais e traseiras) é empregada numa

rede YOLOv3 [39] para gerar um modelo de detecção; e (ii) teste, em que o modelo

treinado é usado e a imagem de entrada é transformada numa rede de propostas de

regiões, cujo objeto de interesse é detectado a partir dessas propostas. Os resultados

experimentais foram obtidos a partir de um conjunto de dados criado e ampliado

a partir de técnicas de escala e corte, por exemplo. Para remover ruídos existentes

e lidar com a elevada iluminação, melhorando o desempenho do modelo gerado, as

imagens de treino foram pré-processadas com filtro passa-baixa e com equalização

de histograma, respectivamente. A avaliação do sistema considerou as métricas da

matriz de confusão [40], precisão e recall, obtendo uma acurácia de 97,90%.

No trabalho publicado por Kim et al. [9], apresenta-se um sistema de reco-

nhecimento de modelos de veículos em imagens de baixa resolução. O objeto de

interesse são veículos que depois são utilizados para classificar o seu modelo. O mé-

todo proposto processa imagens de câmeras de circuito fechado de televisão (CCTV)

que possuem baixa resolução, dificultando o reconhecimento de veículos. O sistema

é composto por três etapas: (i) detecção de veículos, em que um modelo treinado

em YOLOv3 é utilizado para detectar veículos e recortar a região de interesse do

objeto identificado ; (ii) super-resolução de imagens, em que o frame de baixa reso-

lução recortado é fornecido como entrada de uma rede de super-resolução baseada

em GAN (SRGAN) [8] para melhorar sua qualidade; e (iii) classificação dos modelos

de veículos, em que a imagem super-resolvida é fornecida como entrada de uma rede
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neural convolucional (CNN) [25] que, ao considerar a direção do veículo na imagem

(e.g., frontal, lateral e traseira), aplica ao modelo de classificação correspondente

àquela direção. Como resultados obtidos, obteve-se com o uso de super-resolução a

acurácia de 78% no sistema proposto em ambientes não-controlados.

Na pesquisa proposta por Rabbi et al. [12], apresenta-se um método de detec-

ção de objetos pequenos em imagens de baixa resolução. O objeto de interesse são

veículos contidos em imagens de satélites. As principais contribuições da pesquisa

foram a proposta de uma arquitetura aprimorada de SRGAN, que melhora a quali-

dade da imagem e das bordas do objeto de interesse, e uma base de dados de imagens

de satélites com tanques de armazenamento de gás e óleo (OGST). A arquitetura

proposta consiste de: (i) rede de super-resolução projetada em GAN, formada por

três componentes (geradora, discriminadora e aprimoramento de borda) que gera

dados super-resolvidos a partir de um treinamento com um par de imagens de baixa

(LR) e alta resolução (HR) e melhora a qualidade das bordas do objeto de interesse

devido a ruídos existentes empregando um operador Laplaciano; e (ii) uma rede de

detectores composta pelas redes Faster R-CNN [41] e SSD capazes de localizar os

veículos por meio de um bounding box. Os resultados experimentais foram obtidos

sob 2 bases de dados: COWC [42] e OGST (base própria dos autores). A acurácia

do método proposto foi de 93,60% no COWC e 81,40% no OGST.

No trabalho desenvolvido por Lee et al. [10], apresenta-se um método de re-

conhecimento de placas veiculares em vídeos de vigilância de tráfego. O objeto de

interesse são placas veiculares com tamanho pequeno (i.e., menor que 60x60 pixels)

contidos em imagens de baixa resolução. A arquitetura proposta inclui: (i) trei-

namento, em que um modelo é gerado numa rede YOLOv2 para detectar veículos,

placas e caracteres coreanos, considerando informações de contexto hierárquicas en-

tre o veículo e a placa. Ou seja, para detectar a placa, é necessário detectá-la no

bounding box do veículo. Além disso, um modelo é gerado numa rede SRGAN para

super-resolver o objeto de interesse em LR; (ii); teste, em que uma imagem de câmera

de vigilância é fornecida como entrada na rede detecção de veículos e placas que,

depois que a placa é obtida em LR, é alimentada na rede de super-resolução para

reconstruí-la em HR e segmentar os caracteres coreanos. O resultados experimentais

foram obtidos a partir de um conjunto de dados heterogênio (e.g., placas pequenas,

15



placas pequenas e inclinadas, placas medianas, etc) coletado e anotado pelos próprios

autores, obtendo uma acurácia de 86,45% em ambientes não-controlados.

Na Tabela 2.1, apresenta-se uma comparação resumida das principais in-

formações dos trabalhos relacionados, levando-se em consideração a metodologia

proposta. Nesta, destaca-se que a acurácia apresentada não considera a base de

dados de testes organizada nesta dissertação, sendo apenas os resultados obtidos

pelos autores em seus respectivas bases de dados. As pesquisas realizadas pelos

autores Silva e Jung [11] e pelos autores Khazaee et al. [13] não abordam o método

de super-resolução baseado em GAN para detecção do objeto de interesse. Adici-

onalmente, nenhum dos trabalhos relacionados investigam a detecção de pequenos

objetos utilizando imagens adquiridas por VANT, que corrobora o entendimento de

que esta área de estudo ainda é pouco explorada. Portanto, a principal contribuição

desta dissertação é propor uma metodologia para detecção de placas veiculares em

ambientes aéreos baseado no método de super-resolução por GAN, com o objeto de

interesse apresentando baixa resolução em pixel em relação à imagem de entrada.

A base de dados utilizada nesta pesquisa é organizada a partir de imagens aéreas,

predominantemente por VANT, extraídas de vídeos em diferentes resoluções, sendo

a placa veicular o objeto de interesse. Nesta, apresenta-se um cenário diversificado,

composto de imagens que possuem diferentes condições de clima, iluminação e varia-

ção de angulação da câmera. Diferentemente, dos trabalhos propostos pelos autores

Rabbi et al. [12], que é concebida de imagens de sátelite de baixa resolução cujo

objeto de interesse são veículos.
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Tabela 2.1: Tabela comparativa entre a método proposto e trabalhos relacionados.
Autoria Base de Dados Características Objeto Método para Método para Acurácia

da Imagem de Interesse Detecção do Super-Resolução
Objeto de Interesse

Silva e Jung OpenALPR [36], SSIG Test [37], Câmera fixa Placa Veicular WPOD-NET [11] - 89,33%
[11] AOLP RP [38] e CD-HARD

(Autoria de Silva e Jung)
Khazaee et al. Autoria de Khazaee Câmera fixa Placa Veicular YOLOv3 [39] - 97,90%

[13]

Kim et al. Autoria de Kim CCTV Modelo de Veículo CNN [25] SRGAN [8] 78,00%
[9]

Rabbi et al. COWC [42] e Satélite Veículo Faster R-CNN [41] EESRGAN [12] 93,60% e
[12] OGST [43] e SSD [33] 84,40%

(Autoria de Rabbi)
Lee et al. Autoria de Lee CCTV Placa Veicular YOLOv2 [26] SRGAN [8] 86,45%

[10]

Método proposto Autoria Própria VANT e CCTV Placa Veicular WPOD-NET [11] Fast-SRGAN [44] 54,81%
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Capítulo 3

Metodologia Proposta

3.1 Introdução

Nesta dissertação, propõe-se uma metodologia para detecção de placa de

licenciamento veicular em ambientes aéreos. Para isso, utiliza-se a técnica de super-

resolução baseado em GAN para super-resolver os veículos detectados devido à difi-

culdade de identificar e localizar o objeto de interesse, por apresentar baixa qualidade

visual e baixa resolução espacial em pixel. A metodologia proposta é composta por

três sistemas distintos, sendo um sistema de referência, um sistema que utiliza super-

resolução e um sistema que utiliza super-resolução com equalização de histograma. O

sistema de referência é utilizado para comparação da metodologia proposta. Neste,

emprega-se o detector YOLO em duas versões distintas para detecção de veículos

e o detector WPOD-NET para detecção de placas veiculares. Considerando a pre-

sença de vários veículos por frame em um background complexo, seleciona-se um

único veículo para detecção de uma única placa veicular, devido a base de dados

utilizada para avaliar o desempenho da metodologia proposta conter um único ró-

tulo de veículo e placa veicular por frame. O sistema proposto com super-resolução

é utilizado para super-resolver o veículo detectado que contém a placa veicular em

baixa resolução em pixel. Emprega-se uma técnica baseado em GAN para super-

resolução do veículo detectado e uma técnica de redimensionamento de imagem da

placa veicular para mantê-la nas mesmas proporções do veículo. O sistema proposto

com equalização de histograma é utilizado para realce da imagem do veículo detec-

tado, por apresentar baixo contraste. Para isso, emprega-se o método CLAHE para
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ajustar o contraste da imagem super-resolvida do veículo a um nível desejado. Em

seguida, detecta-se a placa veicular e a redimensiona nas mesmas proporções do veí-

culo. Destaca-se que foi investigado um quarto sistema que utiliza a super-resolução

na imagem de entrada. Neste, identificaram-se dois problemas que inviabilizou sua

utilização nesta dissertação. O primeiro problema é referente ao elevado tempo para

execução do sistema, principalmente, por conta da super-resolução da imagem de

entrada com diferentes resoluções em pixel (i.e., 1920× 1080 pixels e 1280× 720 pi-

xels). O segundo problema é referente à insuficiência de memória durante o processo

de super-resolução da imagem de entrada, que faz a execução falhar.

3.2 Sistema de detecção de placa de licenciamento

veicular sem super-resolução

Na Figura 3.1, apresenta-se o primeiro sistema proposto, denominado por sis-

tema de detecção de placa de licenciamento veicular (VLP) sem super-resolução, que

será utilizado como referência (baseline). Conforme comentado na seção anterior,

este sistema será comparado, em termos de desempenho, com os demais sistemas pro-

postos nesta dissertação. Para conceber o sistema proposto de referência, adaptou-se

dois blocos de um sistema similar [11], proposto por Silva e Jung. Especificamente,

os blocos: (i) para detecção de veículos e; (ii) para detecção de placas veiculares.

Além disso, não foi empregado o algoritmo de correção de perspectiva da placa vei-

cular, por haver uma discrepância no valor da métrica IoU, quando comparado com

os rótulos manuais gerados pelo software LabelImg [45], ou seja, os rótulos manuais

são delimitados por retângulos, enquanto que os rótulos detectados por correção de

perspectiva são delimitados sobre os contornos irregulares do objeto de interesse. O

sistema proposto de referência (baseline) é composto por cinco blocos. Cada um

será descrito, conforme a seguir.
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Figura 3.1: Diagrama em blocos para o sistema de detecção de placa de licenciamento veicular sem super-resolução (baseline).
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Imagem de Entrada RGB

A imagem de entrada utilizada neste sistema é colorida1. A resolução utili-

zada foi de 1920 × 1080 pixels e 1280 × 720 pixels para avaliar o comportamento

do sistema em diferentes resoluções. No Captíulo 4, descrevem-se, com maiores

detalhes, as imagens de entrada para os sistemas propostos.

Detector de Veículo YOLOv2

Neste bloco, é realizada a detecção dos veículos contidos na imagem de en-

trada. Embora o nome do referido bloco utilize a versão 2 do detector YOLO

por empregar um modelo pré-treinado na arquitetura YOLOv2 [26], utilizando-se

o PASCAL-VOC dataset [32], emprega-se, além deste, a versão 3. Considerando

que o referido modelo pré-treinado é capaz de detectar 20 classes diferentes, foram

selecionadas apenas as classes carro e ônibus, por se tratar de tipos de veículos. A

arquitetura empregada nesta dissertação foi a YOLOv2 clássica, composta por 23

camadas convolucionais para extração de características e 5 camadas de maxpooling

para redução da dimensionalidade das feature maps.

A saída deste bloco, que corresponde a uma matriz CD×5, onde a dimensão

D representa cada instância do objeto detectado na imagem e a outra dimensão

representa o número de váriáveis do formato YOLO, é descrita a seguir. Primeira-

mente, considera-se que um objeto é detectado por meio de um bounding box, sendo

necessário apenas dois vértices para formação do retângulo, um vértice para o canto

superior esquerdo tl e outro vértice para o canto superior direito br. A seguir, o

formato YOLO de saída é definido pelos valores x, y, w e h, sendo o par ordenado

(x,y) o centro do bounding box e w e h a largura e a altura do bounding box, respec-

tivamente. Os valores de saída deste bloco são obtidos conforme Equações (3.1) até
1Uma imagem colorida ou no espaço de cores RGB é composta por três canais: Vermelho (R),

Verde (G) e Azul (B).
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(3.4) [26].

x = σ(tx) + cx, (3.1)

y = σ(ty) + cy, (3.2)

w = pwe
tw , (3.3)

h = phe
th , (3.4)

onde σ é a função de ativação sigmóide, o par ordenado (cx, cy) são as coordenadas

da centróide do bounding box, pw e ph são a largura e altura do bounding box anterior 2

e tx, ty, tw e th são os bounding boxes que a rede detecta para cada célula3 de um

feature map de saída. Para utilizar o formato de entrada dos parâmetros da métrica

IoU no bloco seguinte, bem como para a avaliação do desempenho do sistema, foi

realizada a conversão para as variáveis tl e br conforme Equações (3.5) e (3.6).

tl =

(
x− w

2
, y − h

2

)
, (3.5)

br =

(
x+

w

2
, y +

h

2

)
. (3.6)

Seleção de Único Veículo por Frame

Neste bloco, é realizada a seleção de único veículo por frame utilizando a

métrica IoU. Esta métrica compara dois rótulos, um é o rótulo manual e o outro é

rótulo detectado. Considera-se rótulo manual (ou ground-truth) o bounding box bGT

que é gerado por um software de rotulação manual, enquanto que o rótulo detectado

é o bounding box bP que é gerado por um detector de objetos. Seleciona-se o veículo

detectado que apresentasse IoU acima de um limiar, ou seja, IoU ≥ L. No entanto,

se existir mais de um valor IoU que atendesse o limiar para um mesmo veículo

detectado, então somente o maior IoU era utilizado no bloco seguinte e os demais

veículos eram ignorados. A métrica IoU é definida conforme Equação (5.1) [46].
2Um bounding box anterior corresponde a um caixa de ancoragem (do inglês, anchor box ) que

é responsável por aprender a localização, forma e tamanho ideal para um objeto de interesse.
3O detector YOLO divide a imagem de entrada em uma grid S × S. Cada unidade da grid

corresponde a uma célula que poderá ser responsável por detectar o objeto de interesse.
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IoUGT
P =

∩(bGT , bP )

∪(bGT , bP )
, (3.7)

onde ∩(bGT , bP ) é a interseção entre os rótulos manuais e detectados e ∪(bGT , bP ) é

a união entre os rótulos manuais e detectados.

Detector de VLP WPOD-NET

Neste bloco, é realizada a detecção da placa veicular a partir do único veí-

culo selecionado anteriormente. Neste, emprega-se um modelo pré-treinado na ar-

quitetura WPOD-NET [11], utilizando-se amostras das bases de dados Cars [47],

SSIG [37] e AOLP dataset [38]. A arquitetura empregada nesta dissertação foi a

WPOD-NET clássica, composta por 21 camadas convolucionais e 4 camadas de

maxpooling com stride igual a 2. Esta arquitetura é baseada em YOLO, portanto,

apresenta o mesmo formato de saída. A saída do detector WPOD-NET é represen-

tada por um vetor linha c1×5, composta por cinco valores: c, x, y, w e h. Assim

como na saída do detector YOLOv2, foi realizada a conversão de seus valores em

função de tl e br.

3.3 Sistema de detecção de placa de licenciamento

veicular com super-resolução

Na Figura 3.2, apresenta-se o segundo sistema proposto, denominado por

sistema de detecção de placa de licenciamento veicular (VLP) com super-resolução.

Para conceber este sistema, adicionou-se o bloco de super-resolução de imagem ao

sistema de referência (baseline) descrito na Seção 3.2. Para este sistema, conforme
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Figura 3.2: Diagrama em blocos para o sistema de detecção de placa de licenciamento veicular com super-resolução.
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descrito brevemente na Seção 3.1, utilizou-se o método de super-resolução baseado

em GAN [8]. O segundo sistema proposto é composto por dez blocos. Cada um dos

blocos adicionados será descrito, conforme a seguir.

Camada Convolucional e Bloco Residual

No bloco Camada Convolucional, realiza-se a extração das características da

imagem de entrada para a super-resolução baseada em GAN. Para isso, emprega-se

a operação de convolução, utilizando o filtro (ou kernel) WG×G×H , e a imagem de

entrada do veículo detectado IP1×Q1×3, quando ocorrer na primeira camada L da

rede neural, ou a feature map, quando ocorrer em camadas ocultas L + n. A saída

da camada convolucional é a feature map da próxima camada L+1, que é executada

aplicando-se a função de ativação ReLU4 [19]. A rede neural geradora G utilizada

no bloco de super-resolução de imagem por GAN possui 10 camadas convolucionais.

No próximo bloco, utiliza-se 5 blocos residuais, que são estruturas compostas por

camadas convolucionais e de ativação ReLU empregadas para realizar conexões de

atalho entre camadas para evitar a saturação da precisão do modelo. Assim, os pesos

do modelo são atualizados nas camadas seguintes, por haver conexões de atalho, caso

a próxima camada não seja ativada.

Upsampling por Pixel Shuffle

Neste bloco, utiliza-se uma adaptação no modelo pré-treinado da rede ge-

radora G para que a operação de upsampling por pixel shuffle contemple imagens

de entrada com múltiplas resoluções. Este procedimento está presente na SRGAN

clássica, proposta por Haza [44], porém apresenta um erro ao informar que o modelo

pré-treinado considera apenas imagens de entrada de resolução 96 × 96 × 3. Por-

tanto, realiza-se a substituição das dimensões P1 × Q1 × 3 de entrada na primeira

camada da rede neural para receber quaisquer valores de resolução e, em seguida,

reconstrói-se a arquitetura do modelo copiando os pesos do modelo antigo para um

novo. Assim, o novo modelo pré-treinado da rede geradora G está habilitado para
4A função de ativação ReLU (do inglês, rectified linear unit), é uma função de saída igual à

zero para entradas negativas e de saída igual ao próprio valor de entrada para entradas positivas.
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super-resolver imagens de entrada de diferentes dimensões.

Redimensionamento de Imagem

Nesta dissertação, realiza-se a redução das dimensões da imagem da placa

veicular detectada, por apresentar uma proporção quatro vezes maior em relação

à imagem do veículo detectado. Para reduzir as dimensões da imagem da placa

veicular detectada, são selecionados os valores tl e br do bounding box. Então, são

divididos os componentes x e y de cada variável pelo fator de escala de super-

resolução, isto é, 4×. Assim, as coordenadas de localização da placa veicular estão

nas mesmas proporções do veículo detectado. A operação de redimensionamento de

imagem é definida conforme as Equações (3.8) e (3.9).

tl<resize> =
1

4

(
x− w

2
, y − h

2

)
, (3.8)

br<resize> =
1

4

(
x+

w

2
, y +

h

2

)
, (3.9)

onde tl<resize> e br<resize> são os cantos superior esquerdo e inferior direito do boun-

ding box da placa veicular reduzida em 4×. O redimensionamento da imagem da

placa veicular detectada tornou-se necessário, em razão da métrica IoU utilizar, na

avaliação de desempenho do sistema proposto com super-resolução, os rótulos ma-

nuais e detectados para comparação. Assim, o rótulo manual do objeto de interesse

está na escala original, isto é, em 1×. Portanto, o rótulo detectado permanece na

escala 1×. Isso evita discrepâncias nos valores obtidos.

3.4 Sistema de detecção de placa de licenciamento

veicular com equalização de histograma

Na Figura 3.3, apresenta-se o terceiro sistema proposto, denominado por

sistema de detecção de placa de licenciamento veicular (VLP) com equalização de

histograma. Este sistema é concebido, adicionando-se os blocos de histograma de

imagem e equalização de histograma ao segundo sistema proposto descrito na Seção
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Figura 3.3: Diagrama em blocos para o sistema de detecção de placa de licenciamento veicular com equalização de histograma.
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3.3. Para este sistema, conforme descrito brevemente na Seção 3.1, utilizou-se o

método de equalização de histograma CLAHE [18]. O terceiro sistema proposto é

composto por doze blocos. Cada um dos blocos adicionados será descrito, conforme

a seguir.

Histograma de Imagem

Nesta dissertação, para preservar o canal de cores da imagem orginal no

processo de equalização de histograma, converte-se a imagem RGB para o espaço de

cores HSV e, em seguida, aplica-se a função de histograma h no canal de brilho V

da imagem. A conversão da imagem no espaço de cores RGB para HSV é definida

conforme Equações (3.10) até (3.15) [48].

M = max{r, g, b}, (3.10)

m = min{r, g, b}, (3.11)

c = M −m, (3.12)

v = M, (3.13)

h =



(
g−b
c
mod6

)
× 60, r = M, c ̸= 0(

b−r
c

+ 2
)
× 60, g = M, c ̸= 0(

r−g
c

+ 4
)
× 60 b = M, c ̸= 0

0 c = 0,

(3.14)

s =
c

v
, (3.15)

onde M é o maior valor entre os canais R, G e B, n é o menor valor entre os canais

R, G e B e c é a diferença entre o maior e o menor valor definido anteriormente.

Equalização de Histograma CLAHE

A equalização de histograma CLAHE [18] é usada nesta dissertação por existir

imagens super-resolvidas com baixo contraste. Considerando que um modelo de

rede neural é uma estrutura sensível a variações de pixel, utiliza-se um processo
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de equalização de histograma baseado em regiões por proporcionar a melhoria da

qualidade da imagem do objeto de interesse. Na Figura 3.4, apresentam-se três

exemplos de imagem, uma original do veículo detectado e outra modificada pelo

método CLAHE. Além disso, exibem-se seus respectivos histogramas. Emprega-se

este método para aprimorar a saída do bloco de super-resolução de imagem por GAN

devido à existência de falsos-negativos durante a detecção de placas veiculares. O

realce no contraste das imagens super-resolvidas é uma alternativa para melhoria da

taxa de detecção, por possibilitar a diferenciação do objeto de interesse em relação

ao fundo, a partir da distribuição dos valores de intensidade de pixels da imagem

do veículo detectado.

O processo de equalização de histograma CLAHE é descrito a seguir. Inicial-

mente, divide-se a imagem de entrada em uma grid P ×P e calcula-se o histograma

de cada região obtida na imagem, contabilizando a frequência de ocorrência de cada

intensidade de nível de pixel presente na região. Em seguida, equaliza-se o histo-

grama usando a normalização (i.e., dividindo-se cada frequência de intensidade de

nível de pixel pelo número total de pixels na imagem) e a função de distribuição

acumulada (i.e., somando-se cada fração de pixel com intensidade menor ou igual a

um limiar L). Por fim, aplica-se o limite de recorte β pra ajustar o contraste. O

limite de recorte é definido conforme Equação (3.16).

β =
M

N

(
1 +

α

100
(smax − 1)

)
, (3.16)

onde α é o fator de recorte; smax é a inclinição máxima desejada; e M e N são a

quantidade de linhas e colunas da região da imagem.
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Figura 3.4: Nas Figuras 3.4(a) até 3.4(f), apresentam-se a imagem original e a equalizada por CLAHE de três veículos detectados. Nas
Figuras 3.4(g) até 3.4(l), apresentam-se os histogramas da imagem original e equalizada, respectivamente.
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3.5 Parâmetros dos sistemas propostos

Na Tabela 3.1, são apresentados os parâmetros utilizados nos três sistemas

propostos desta dissertação, bem como a descrição de cada um.

Tabela 3.1: Parâmetros dos três sistemas propostos para detecção de placa de licen-
cimento veicular.

Sistema proposto

Parâmetro Descrição
Detecção de placa de
licenciamento veicular
sem super-resolução

Detecção de placa de
licenciamento veicular
com super-resolução

Detecção de placa de
licenciamento veicular
com equalização de

histograma
IN×M×3 Imagem de entrada ✓ ✓ ✓

IP1×Q1×3
Imagem do veículo

detectado ✓ ✓ ✓

IP2×Q2×3
Imagem super-resolvida

do veículo detectado ✓ ✓

IR1×S1×3
Imagem da placa veicular

detectada ✓ ✓ ✓

IR2×S2×3
Imagem redimensionada da

placa veicular detectada ✓ ✓

T1 × U1 × V1

Dimensões da feature map
resultante da 1º

camada convolucional
✓ ✓

T2 × U2 × V2

Dimensões da feature map
resultante dos blocos

residuais
✓ ✓

CD×5

Matriz composta pela classe e
coordenadas de localização do

veículo detectado
✓ ✓ ✓

c1×5

Vetor composto pela classe e
coordenadas de localização
da placa veicular detectada

✓ ✓ ✓

h(I,l) Histograma da imagem
super-resolvida ✓

h’ (I,l) Histograma equalizado da
imagem super-resolvida ✓
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Capítulo 4

Base de Dados

A base de dados utilizada nos experimentos contempla outro objetivo desta

dissertação, sendo considerada uma pequena contribuição. Esta base de dados é

organizada para avaliar o desempenho da metodologia proposta para detecção de

placas veiculares em ambientes aéreos. Considerando a utilização, nesta pesquisa, de

modelos pré-treinados para detecções de veículos e de placas veiculares, bem como

para a super-resolução de imagem, na Seção 4.1, descrevem-se de forma breve as

bases de dados utilizadas por esses modelos. Na Seção 4.2, descreve-se em detalhes

o processo de aquisição da base de dados de testes, bem como a sua organização

para uso nos experimentos desta dissertação.

4.1 Base de dados dos modelos pré-treinados utili-

zados

Os modelos pré-treinados empregados nesta dissertação são utilizados pelos

autores Silva e Jung [11] para detecções de veículos e de placas veiculares e pelo

autor Reza [44] para super-resolução de imagem. Apresenta-se uma breve descrição

de cada base de dados utilizada pelos modelos pré-treinados, conforme a seguir:

• A base de dados PASCAL visual object classes (VOC) [32] é utilizada para

detecção de objetos, com suporte a 20 classes diferentes (por exemplo, car

e bus). No desafio de 2010, esta base de dados possuía 5011 imagens para

treino e validação e 4952 para testes. No trabalho proposto pelos autores
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Silva e Jung [11], utiliza-se um modelo pré-treinado por esta base dados, na

arquitetura YOLOv2, para detecção de veículos, por apresentar uma precisão

de 76,8% mAP.

• As bases de dados Cars [47], SSIG [37] e AOLP [38] são empregadas pelos au-

tores Silva e Jung para treinamento de uma rede WPOD-NET para detecção

de placas veiculares. Utilizam-se 196 imagens no total, sendo 105 provenientes

da base de dados Cars, 40 do subconjunto de treinamento da base de dados

SSIG e 51 do subconjunto de aplicação da lei do trânsito da base de dados

AOLP. Na base de dados Cars, selecionam-se imagens contendo placas veicu-

lares com layouts, como dos padrões europeu e americano. Na base de dados

SSIG, selecionam-se imagens com placas veiculares brasileiras, enquanto que

na AOLP são selecionadas placas tailandesas.

• A base de dados diverse 2K (DIV2K) [49] é usada para treinamento de uma

rede neural apresentada pelo autor Raza [44], com o objetivo de super-resolver

vídeos em tempo real, por meio de redes adversárias generativas, fornecendo

como entrada vídeos de baixa resolução. Nesta, considera-se um benchmark

para super-resolução de única imagem, contendo 1000 imagens RGB, com

resolução espacial de 2K e diferentes níveis de degradação. Esta base de dados

está dividida em 800 imagens para treino e 200 para validação e testes.

4.2 Base de dados de testes

A base de dados de testes empregada nesta dissertação é de autoria própria

e foi concebida entre os meses de outubro e dezembro de 2021, a partir da seleção

de vídeos compartilhados na plataforma YouTube [50]. Utilizam-se critérios especí-

ficos para a busca dos vídeos, considerando os sistemas propostos e o problema de

pesquisa. Dentre os critérios de pesquisa, elegem-se vídeos adquiridos por VANT

em movimento ou estático, contendo veículos se movendo, seja se aproximando, seja

se distanciando da fonte de aquisição (i.e., câmera). A grande quantidade de vídeos

disponíveis para consulta, bem como a especificidade dos critérios para atendimento

desta dissertação, exigiu um tempo razoável para seleção dos vídeos. Destaca-se que,

durante o processo de seleção, existiam muitos vídeos com viés (i.e., adquiridos em
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ambientes controlados cujas condições são conhecidas e manipuladas pelo usuário),

tornado-se inadequados para a pesquisa desta dissertação. Como exemplo, podem-se

citar vídeos adquiridos por VANT com a função de tracking habilitada, ou seja, com

o VANT rastreando e se locomovendo de acordo com a posição de um único objeto

de interesse. Este cenário é diferente do abordado em ambientes complexos. Na Ta-

bela 4.1 a seguir, apresentam-se os termos utilizados durante a pesquisa por vídeos

no YouTube, com o intuito de facilitar o processo de seleção de vídeos, com base nos

critérios utilizados nesta dissertação. Destaca-se que o ambiente em que os vídeos

são adquiridos é diversificado, com predominância de condições de clima ensolarado,

sombreado ou nublado e em períodos diurnos ou noturnos, com alta e baixa ilumi-

nação, respectivamente. Um ambiente ensolarado é caracterizado pela presença de

luz do dia que normalmente introduz interferências de sombras, caracterizando tam-

bém como um ambiente sombreado. Quando uma imagem é adquirida em ambiente

noturno, existe uma carência de luz, oferecendo quase nenhuma informação a nível

de textura dos objetos na cena. Adicionalmente, imagens adquridas em ambientes

nublados são caracterizadas por cenas com falta de nitidez e detalhes, dificultando a

percepção dos contornos dos objetos no background [1]. Todo este cenário contribui

para a análise dos sistemas propostos em um background complexo.

Tabela 4.1: Termos utilizados na pesquisa de vídeos no YouTube.
Plataforma Termos

Youtube

static drone footage road,
static drone footage highway,
static drone footage traffic,
drone footage cars road,

roads drone shots

Ao final do processo de buscas, selecionam-se 7 vídeos. Estes vídeos são

adquiridos em duas resoluções distintas: i) 1920 × 1080 pixels e ii) 1280 × 720

pixels. Para criação da base de dados de testes, cada vídeo é pré-processado por

um algoritmo de extração de frames, gerando uma base de dados de 1600 imagens

coloridas. Na Tabela 4.2 a seguir, apresentam-se as especificações de formatação

dos vídeos originais, as características do cenário capturado, bem como o link para

acesso no YouTube. Por conter imagens aéreas e ser adquirido de um câmera de

CCTV fixa de vigilância, o último vídeo é selecionado com a finalidade de avaliar a

34



robustez dos sistemas propostos em um cenário de baixa luminosidade e qualidade

de imagem. Na Figura 4.2, apresentam-se amostras de imagens de cada um dos sete

vídeos que compõe a base de dados de testes utilizadas nesta dissertação.

O processo de rotulação da base de dados de testes é descrita a seguir. Ini-

cialmente, investiga-se o uso de um framework de rotulação automática de ima-

gens. Dentre as alternativas existentes, a ferramenta Amazon SageMaker Ground

Truth [51] para rotulação de dados em grande escala foi utilizada. No entanto, por

limitação de dados rotulados na versão gratuita, substitui-se por um software de

rotulação manual. Para conceber um conjunto de coordenadas de referência (i.e.,

padrão ouro) dos objetos de interesse, utiliza-se um software de rotulação manual

chamado LabelImg [45], que permite rotular regiões contendo veículos e placas vei-

culares. Define-se como a rotulação manual: 1 (um) objeto veículo e 1 (um) objeto

placa veicular por imagem de entrada para avaliação do sistema proposto. Utilizam-

se todas as instâncias de um veículo fixado aleatoriamente até seu desaparecimento

na cena. Os veículos e as placas veiculares são rotulados por caixas delimitadoras,

totalizando 3200 rotulações, sendo 1600 para veículos e 1600 para placas veiculares.

Porém, dependendo da angulação de captura das imagens aéreas, surgem objetos de

interesse com perspectiva alterada (distorcida), contendo regiões não pertencentes

ao objeto em questão. Na Figura 4.1 a seguir, apresenta-se um exemplo de rotulação

da placa veicular com este cenário.

Figura 4.1: Exemplos de rotulação de placas veiculares com regiões não pertencentes
ao objeto. Nas Figuras 4.1(a) até 4.1(d), apresentam-se as imagens originais. Nas
Figuras 4.1(e) até 4.1(h), apresentam-se as imagens dos veículos. Nas Figuras 4.1(i)
até 4.1(l), apresentam-se as imagens das placas veiculares rotuladas.

35



Tabela 4.2: Descrição da formatação dos vídeos e características do cenário capturado.
Vídeo Resolução fps Duração Quantidade de imagens Características Link para acesso

Vídeo 1 1920 × 1080 25 12s 300

Fonte de aquisição (VANT) parado, com
objeto de interesse se aproximando.

Período do dia: manhã e tarde.
Condição climática: sol e sombreamento.

https://www.youtube.com/watch?v=UM0hX7nomi8 ∗1

Vídeo 2 1280 × 720 25 12s 300

Fonte de aquisição (VANT) parado, com
objeto de interesse se aproximando.

Período do dia: manhã e tarde.
Condição climática: sol e sombreamento.

https://www.youtube.com/watch?v=YdW1U2hz6gs

Vídeo 3 1920 × 1080 25 12s 300

Fonte de aquisição (VANT) parado, com
objeto de interesse se aproximando.

Período do dia: manhã e tarde.
Condição climática: sol e sombreamento.

https://www.youtube.com/watch?v=GCj8x7ou-U8 ∗1

Vídeo 4 1920 × 1080 25 12s 300

Fonte de aquisição (VANT) em movimento,
aproximando-se do objeto de interesse.

Período do dia: tarde.
Condição climática: nublado.

https://www.youtube.com/watch?v=DcIjGB0Fluc

Vídeo 5 1920 × 1080 25 12s 300

Fonte de aquisição (VANT) em movimento,
aproximando-se do objeto de interesse.

Período do dia: tarde.
Condição climática: nublado.

https://www.youtube.com/watch?v=HDKdNVFDDDM ∗2

Vídeo 6 1920 × 1080 25 2s 50

Fonte de aquisição (VANT) parado, com
objeto de interesse se aproximando.

Período do dia: noite.
Baixa iluminação, objeto de interesse com

reflexão e ofuscamento devido aos faróis acesos.

https://www.youtube.com/watch?v=xEtM1I1Afhc

Vídeo 7 1280 × 720 25 2s 50

Fonte de aquisição (CCTV) fixo,
com objeto de interesse se aproximando.

Período do dia: noite.
Baixa qualidade.

https://www.youtube.com/watch?v=i93yGtlq0yU

∗1
Os vídeos 1 e 3 não estão mais disponíveis para consulta, devido às contas associadas estarem encerradas.

∗2
O vídeo 5 não está disponível para consulta, devido ao link armazenado durante o processo de seleção não corresponder ao vídeo original utilizado para a composição da base de dados de testes e por não

tê-lo encontrado novamente para visualização.
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Figura 4.2: Da esquerda para direita: amostras de 3 frames dos vídeos de 1 a 7 que compõem a base de dados de 1600 imagens. Nas
Figuras 4.2(a) até 4.2(e), apresentam-se imagens em condições ensolaradas e nubladas. Nas Figuras 4.2(f) e 4.2(g), apresentam-se imagens
em condições noturnas, sendo a Figura 4.2(f) adquirida por VANT e a Figura 4.2(g) por CCTV.
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Capítulo 5

Experimentos e Resultados

5.1 Introdução

Nesta seção, serão apresentadas as etapas do procedimento experimental,

bem como a análise dos resultados de forma a validar a metodologia proposta para

detecção de placas veiculares em ambientes aéreos.

Durante a execução dos experimentos, pretende-se responder os seguintes

questionamentos da pesquisa:

• Supondo as imagens de entrada contendo condições climáticas adversas pre-

dominantes (por exemplo, ensolarada, sombreada ou nublada). Existe diver-

gência de resultados considerando-se uma estratificação da base de dados?

• Supondo a dificuldade de detecção de placas veiculares em ambientes aéreos

devido à sua baixa qualidade e resolução espacial em pixel. Se aplicarmos uma

técnica de pré-processamento por equalização de histograma, existe mudança

nos resultados?

• Se estratificarmos um grupo com imagens com baixa qualidade (por exem-

plo, noturna), o que ocorre com os sistemas? Existe uma discrepância nos

resultados?

5.2 Setup

O setup dos experimentos desta dissertação é feito, conforme a seguir:
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1. Ambiente de desenvolvimento: Os algoritmos são implementados utilizando o

sistema operacional Linux, distribuição Ubuntu, na versão 18.04.5 LTS de 64

bits, em um processador Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2,30GHz. Utiliza-se o ser-

viço em nuvem Google Colaboratory [52] como ambiente de desenvolvimento,

com habilitação da GPU gratuita, com a seguinte configuração: NVIDIA Tesla

K80, 12GB, CUDA versão 11.1, cuDNN versão 8.0.5.

2. Para concepção dos algoritmos, emprega-se a linguagem de programação

Python [53], sendo a versão 2.7.17 para execução do algoritmo de detecção

de veículos e a versão 3.7.13 para execução dos demais algoritmos dos experi-

mentos.

3. Bibliotecas: Em conjunto, utilizam-se as seguintes bibliotecas: OpenCV [54]

na versão 4.1.2.30, Keras [55] na versão 2.2.4, Tensorflow [35] na versão 1.5.0

para execução do algoritmo de detecção de placas veiculares e na versão 2.4.1

para execução dos demais algoritmos dos experimentos e Numpy [56] versão

1.9.5.

5.3 Métricas de desempenho

Consideram-se, para avaliação do desempenho dos sistemas propostos, as

métricas IoU e acurácia. A métrica IoU é definida conforme Equação (5.1) [46].

IoUGT
P =

∩(bGT , bP )

∪(bGT , bP )
, (5.1)

onde ∩(bGT , bP ) é a interseção entre os rótulos manuais e detectados e ∪(bGT , bP ) é

a união entre os rótulos manuais e detectados.

A métrica acurácia é definida conforme Equação (5.2) [21].

Acurácia =
TP + TN

N
, (5.2)

onde TP é o verdadeiro-positivo, TN é o verdadeiro-negativo e N é o número total

de imagens.
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5.4 Sistema de detecção de placa de licenciamento

veicular sem super-resolução

O procedimento experimental do sistema proposto para detecção de placa de

licenciamento veicular sem super-resolução (baseline), apresentado na Seção 3.2, é

descrito, conforme a seguir:

1. Nesta etapa, o sistema processa cada imagem de entrada RGB. A base de dados

de testes é composta por 1600 imagens, sendo 350 imagens em resolução 1280×

720 pixels e 1250 imagens em 1920× 1080 pixels. No Capítulo 4, apresenta-se

a descrição detalhada da base de dados processada por este sistema.

2. Em seguida, executa-se o bloco Detector de Veículo YOLOv2 para detecção

de veículos a partir da adaptação do sistema proposto pelos autores Silva

e Jung. Emprega-se este bloco por sua velocidade de processamento e pelo

suporte às classes car e bus no modelo pré-treinado baseado no PASCAL-

VOC dataset. Adicionalmente, executa-se um modelo pré-treinado baseado

no COCO dataset. Utilizam-se os seguintes parâmetros nos testes, com seus

valores padrão: vehicle_threshold = 0, 5, batch = 1 e subdivisions = 1. Ao

final desta execução, retornam-se a imagem do veículo detectado, a partir da

imagem de entrada, e suas coordenadas de localização em pixels armazenadas

em arquivo de texto.

3. Na terceira etapa, executa-se o bloco Seleção de Único Veículo por Frame, con-

siderando a métrica IoU. Nesta, compara-se o rótulo manual com cada rótulo

detectado do veículo presente na imagem e seleciona-se aquele que apresenta

maior IoU. Para isso, emprega-se o limiar IoU ≥ 0, 5.

4. Na quarta etapa, executa-se o bloco Detector VLP WPOD-NET para detecção

de placas veiculares. Utiliza-se o seguinte parâmetro, com seu valor padrão:

lp_threshold = 0, 5. Emprega-se este bloco por reconhecer placas veiculares

de diferentes layouts, um cenário comum em ambientes complexos. Ao final

desta execução, retornam-se as coordenadas de localização em pixels da placa

detectada, a partir da imagem do veículo detectado anteriormente.
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5. No final deste experimento, a saída do sistema são o veículo e a placa veicular

detectada, bem como as métricas de avaliação de desempenho (i.e., matriz

de confusão e acurácia), considerando as rotulações manuais e detectadas dos

dois objetos de interesse.

Análise dos resultados

Na Tabela 5.1, apresentam-se os resultados obtidos. O desempenho deste sis-

tema, em termos de acurácia, é de 94,50% para detecção de veículos 1 e 52,56% para

detecção de placas veiculares. Considerando que uma quantidade maior de veículos

detectados possibilita que o sistema processe mais placas veiculares, esta discre-

pância entre os valores de acurácia das detecções de veículos e de placas veiculares

existe em razão da dificuldade do bloco Detector de VLP WPOD-NET identificar e

localizar o objeto de interesse, que está em baixa resolução.

Tabela 5.1: Resultados do sistema para detecção de placa de licenciamento veicular
sem super-resolução (baseline). O sistema completo está detalhado na Seção 3.2.

Métricas do Detector de Veículo Métricas do Detector de Placa
Matriz de Confusão Acurácia Matriz de Confusão AcuráciaTN FP FN TP TN FP FN TP
0 0 88 1512 94,50% 0 0 759 841 52,56%

Adicionalmente, divide-se a base de dados de testes em sete grupos. Cada

grupo de imagens contém uma condição climática adversa predominante, sendo:

ensolarada, sombreada, nublada ou noturna. Na Tabela 5.2, apresentam-se os resul-

tados obtidos considerando esta especificidade. Os grupos de imagens com melhor

desempenho, quando processados pelo sistema, são: G3, G2 e G1, em ordem. Para

os grupos de imagens G1 e G2, que correspondem à condição climática adversa en-

solarada, a acurácia para detecção de placa veicular é de 75,67% (com TP = 227 e

N = 300) e 86,33% (com TP = 259 e N = 300), respectivamente. Para o grupo de

imagens G3, que corresponde à condição climática adversa sombreada, a acurácia

para detecção de placa veicular é de 98,33%, sendo TP = 295 e N = 300.

No sistema proposto, os grupos de imagens, que correspondem às condições
1Os resultados obtidos para a detecção de veículos não são verdadeiros (apenas os de placas

veiculares), uma vez que tem viés e por ter apenas um veículo anotado por frame na base de dados
utilizada.
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nubladas (G4 e G5) e noturnas (G6 e G7), não possuem bons resultados para de-

tecção de placas veiculares, apresentando a acurácia de 18,00% (com TP = 54 e

N = 300) como melhor resultado. Em relação aos grupos com condições notur-

nas, observa-se que este sistema não possui detecções positivas, apresentando uma

acurácia de 0,00% (com TP = 0 e N = 50).

Portanto, neste sistema, o desempenho global para detecção de placas vei-

culares é, em termos de acurácia, de 52,56%. Para os grupos de imagens G1, G2 e

G3, o desempenho, em termos de acurácia, é de 75,67%, 86,33% e 98,33%, respec-

tivamente. Estes grupos de imagens apresentam resultados superiores em relação

aos demais grupos de imagens. Para os grupos de imagens G4 até G7, não se veri-

ficam detecções positivas para os grupos de imagens noturnas e o grupo de imagem

que apresenta o melhor resultado é o G5, com 18,00% de acurácia. Destaca-se que

as imagens do grupo G7 não são adquiridas por VANT, tratando-se de imagens

adquiridas por câmera CCTV fixa.

Tabela 5.2: Resultados do sistema para detecção de placa de licenciamento veicular
sem super-resolução (baseline) por grupo de imagens.

Grupo Condição Métricas do Detector de Veículo Métricas do Detector de Placa
TN FP FN TP Acurácia TN FP FN TP Acurácia

Grupo 1 Ensolarado 0 0 2 298 99,33% 0 0 73 227 75,67%
Grupo 2 Ensolarado 0 0 1 299 99,67% 0 0 41 259 86,33%
Grupo 3 Sombreado 0 0 1 299 99,67% 0 0 5 295 98,33%
Grupo 4 Nublado 0 0 3 297 99,00% 0 0 294 6 2,00%
Grupo 5 Nublado 0 0 46 254 84,67% 0 0 246 54 18,00%
Grupo 6 Noturno 0 0 27 23 46,00% 0 0 50 0 0,00%
Grupo 7 Noturno 0 0 8 42 84,00% 0 0 50 0 0,00%

5.5 Sistema de detecção de placa de licenciamento

veicular com super-resolução

O procedimento experimental do sistema proposto para detecção de placa de

licenciamento veicular com super-resolução, apresentado na Seção 3.3, é descrito,

conforme a seguir:

1. Nesta etapa, o sistema processa cada imagem de entrada RGB. A base de dados

de testes é composta por 1600 imagens, sendo 350 imagens em resolução 1280×
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720 pixels e 1250 imagens em 1920× 1080 pixels. No Capítulo 4, apresenta-se

a descrição detalhada da base de dados processada por este sistema.

2. Em seguida, executa-se o bloco Detector de Veículo YOLOv2 para detecção

de veículos a partir da adaptação do sistema proposto pelos autores Silva

e Jung. Emprega-se este bloco por sua velocidade de processamento e pelo

suporte às classes car e bus no modelo pré-treinado baseado no PASCAL-

VOC dataset. Adicionalmente, executa-se um modelo pré-treinado baseado

no COCO dataset. Utilizam-se os seguintes parâmetros nos testes, com seus

valores padrão: vehicle_threshold = 0, 5, batch = 1 e subdivisions = 1. Ao

final desta execução, retornam-se a imagem do veículo detectado, a partir da

imagem de entrada, e suas coordenadas de localização em pixels armazenadas

em arquivo de texto.

3. Na terceira etapa, executa-se o bloco Seleção de Único Veículo por Frame, con-

siderando a métrica IoU. Nesta, compara-se o rótulo manual com cada rótulo

detectado do veículo presente na imagem e seleciona-se aquele que apresenta

maior IoU. Para isso, emprega-se o limiar IoU ≥ 0, 5.

4. Na quarta etapa, executa-se o bloco Super-resolução de Imagem por GAN, a

partir da adaptação do sistema proposto pelo autor Raza, para super-resolver

a imagem do veículo detectado, que está em baixa resolução. Emprega-se este

bloco por sua velocidade de processamento e pela capacidade de super-resolver

imagens com a preservação das características originais da cena. Utiliza-se, nos

testes, o seguinte parâmetro com valor new_input_shape = [None,None, 3]

para permitir que o modelo pré-treinado receba imagens de diferentes resolu-

ções. Ao final desta execução, retorna-se a imagem super-resolvida do veículo

detectado, com fator de escala 4×.

5. Na quinta etapa, executa-se o bloco Detector VLP WPOD-NET para detecção

de placas veiculares. Utiliza-se o seguinte parâmetro, com seu valor padrão:

lp_threshold = 0, 5. Emprega-se este bloco por reconhecer placas veiculares

de diferentes layouts, um cenário comum em ambientes complexos. Ao final

desta execução, retornam-se as coordenadas de localização em pixels da placa

detectada, a partir da imagem do veículo detectado anteriormente.

43



6. Na sexta etapa, executa-se o bloco Redimensionamento da Imagem para redu-

zir as dimensões das coordenadas de localização da placa detectada. Emprega-

se este bloco para manter as coordenadas de localização do veículo e da placa

veicular detectada nas mesmas proporções durante a avaliação do desempenho

do sistema proposto.

7. No final deste experimento, a saída do sistema são o veículo e a placa veicular

detectada, bem como as métricas de avaliação de desempenho (i.e., matriz

de confusão e acurácia), considerando as rotulações manuais e detectadas dos

dois objetos de interesse.

Análise dos resultados

Na Tabela 5.3, apresentam-se os resultados obtidos. O desempenho deste

sistema para detecção de veículos é igual ao do sistema de referência. Para a detecção

de placas veiculares, o desempenho deste sistema é, em termos de acurácia, de

51,25%. Para a base de dados de testes utilizada no experimento deste sistema, os

resultados são inferiores à baseline, em razão do baixo constraste das imagens dos

veículos detectados.

Tabela 5.3: Resultados do sistema para detecção de placa de licenciamento veicular
com super-resolução. O sistema completo está detalhado na Seção 3.3.

Métricas do Detector de Veículo Métricas do Detector de Placa
Matriz de Confusão Acurácia Matriz de Confusão AcuráciaTN FP FN TP TN FP FN TP
0 0 88 1512 94,50% 0 0 780 820 51,25%

Na Tabela 5.4, apresentam-se os resultados obtidos por grupo de imagens.

Neste sistema, os grupos de imagens apresentam um decréscimo no desempenho

para detecção de placas veiculares, quando processados pelo bloco Super-resolução

de imagem por GAN. Os grupos de imagens com melhor desempenho, quando pro-

cessados pelo sistema, são: G3, G2 e G1, em ordem. Para os grupos de imagens

G1 e G2, que correspondem à condição climática adversa ensolarada, a acurácia

para detecção de placa veicular é de 75,00% (com TP = 225 e N = 300) e 84,00%

(com TP = 252 e N = 300), respectivamente. Para o grupo de imagens G3, que
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corresponde à condição climática adversa sombreada, a acurácia para detecção de

placa veicular é de 97,33%, sendo TP = 292 e N = 300.

No sistema proposto, os grupos de imagens, que correspondem às condições

nubladas (G4 e G5) e noturnas (G6 e G7), não possuem bons resultados para de-

tecção de placas veiculares, apresentando a acurácia de 15,00% (com TP = 45 e

N = 300) como melhor resultado. Em relação aos grupos com condições notur-

nas, observa-se que este sistema não possui detecções positivas, apresentando uma

acurácia de 0,00% (com TP = 0 e N = 50).

Portanto, neste sistema, o desempenho global para detecção de placas vei-

culares é, em termos de acurácia, de 51,25%. Para os grupos de imagens G1, G2 e

G3, o desempenho, em termos de acurácia, é de 74,00%, 84,00% e 97,33%, respecti-

vamente. Estes grupos de imagens apresentam resultados superiores em relação aos

demais grupos de imagens. Para os grupos de imagens G4 até G7, não se verificam

detecções positivas para os grupos de imagens noturnas e o grupo de imagem que

apresenta o melhor resultado é o G5, com 15,00% de acurácia.

Tabela 5.4: Resultados do sistema para detecção de placa de licenciamento veicular
com super-resolução por grupo de imagens.

Grupo Condição Métricas do Detector de Veículo Métricas do Detector de Placa
TN FP FN TP Acurácia TN FP FN TP Acurácia

Grupo 1 Ensolarado 0 0 2 298 99,33% 0 0 75 225 75,00%
Grupo 2 Ensolarado 0 0 1 299 99,67% 0 0 48 252 84,00%
Grupo 3 Sombreado 0 0 1 299 99,67% 0 0 8 292 97,33%
Grupo 4 Nublado 0 0 3 297 99,00% 0 0 294 6 2,00%
Grupo 5 Nublado 0 0 46 254 84,67% 0 0 255 45 15,00%
Grupo 6 Noturno 0 0 27 23 46,00% 0 0 50 0 0,00%
Grupo 7 Noturno 0 0 8 42 84,00% 0 0 50 0 0,00%

5.6 Sistema de detecção de placa de licenciamento

veicular com equalização de histograma

O procedimento experimental do sistema proposto para detecção de placa de

licenciamento veicular com equalização de histograma, apresentado na Seção 3.4, é

descrito, conforme a seguir:

1. Nesta etapa, o sistema processa cada imagem de entrada RGB. A base de dados

de testes é composta por 1600 imagens, sendo 350 imagens em resolução 1280×
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720 pixels e 1250 imagens em 1920× 1080 pixels. No Capítulo 4, apresenta-se

a descrição detalhada da base de dados processada por este sistema.

2. Em seguida, executa-se o bloco Detector de Veículo YOLOv2 para detecção

de veículos a partir da adaptação do sistema proposto pelos autores Silva

e Jung. Emprega-se este bloco por sua velocidade de processamento e pelo

suporte às classes car e bus no modelo pré-treinado baseado no PASCAL-

VOC dataset. Adicionalmente, executa-se um modelo pré-treinado baseado

no COCO dataset. Utilizam-se os seguintes parâmetros nos testes, com seus

valores padrão: vehicle_threshold = 0, 5, batch = 1 e subdivisions = 1. Ao

final desta execução, retornam-se a imagem do veículo detectado, a partir da

imagem de entrada, e suas coordenadas de localização em pixels armazenadas

em arquivo de texto.

3. Na terceira etapa, executa-se o bloco Seleção de Único Veículo por Frame, con-

siderando a métrica IoU. Nesta, compara-se o rótulo manual com cada rótulo

detectado do veículo presente na imagem e seleciona-se aquele que apresenta

maior IoU. Para isso, emprega-se o limiar IoU ≥ 0, 5.

4. Na quarta etapa, executa-se o bloco Super-resolução de Imagem por GAN, a

partir da adaptação do sistema proposto pelo autor Raza, para super-resolver

a imagem do veículo detectado, que está em baixa resolução. Emprega-se este

bloco por sua velocidade de processamento e pela capacidade de super-resolver

imagens com a preservação das características originais da cena. Utiliza-se, nos

testes, o seguinte parâmetro com valor new_input_shape = [None,None, 3]

para permitir que o modelo pré-treinado receba imagens de diferentes resolu-

ções. Ao final desta execução, retorna-se a imagem super-resolvida do veículo

detectado, com fator de escala 4×.

5. Na quinta etapa, executa-se o bloco Equalização de Histograma CLAHE,

apresentado pelo autor Reza, na imagem super-resolvida do veículo detec-

tado. Emprega-se este bloco para aprimorar a saída do bloco Super-resolução

de imagem por GAN do sistema proposto na Seção 3.3, devido à existência

de falsos-negativos durante a execução do bloco Detector VLP WPOD-NET.

Utilizam-se, nos testes, os seguintes valores de parâmetros: clipLimit = 2, 0
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e tileGridSize = (8, 8). Ao final desta execução, retorna-se a imagem equali-

zada do veículo detectado.

6. Na sexta etapa, executa-se o bloco Detector VLP WPOD-NET para detecção

de placas veiculares. Utiliza-se o seguinte parâmetro, com seu valor padrão:

lp_threshold = 0, 5. Emprega-se este bloco por reconhecer placas veiculares

de diferentes layouts, um cenário comum em ambientes complexos. Ao final

desta execução, retornam-se as coordenadas de localização em pixels da placa

detectada, a partir da imagem do veículo detectado anteriormente.

7. Na sétima etapa, executa-se o bloco Redimensionamento da Imagem para redu-

zir as dimensões das coordenadas de localização da placa detectada. Emprega-

se este bloco para manter as coordenadas de localização do veículo e da placa

veicular detectada nas mesmas proporções durante a avaliação do desempenho

do sistema proposto.

8. No final deste experimento, a saída do sistema são o veículo e a placa veicular

detectada, bem como as métricas de avaliação de desempenho (i.e., matriz

de confusão e acurácia), considerando as rotulações manuais e detectadas dos

dois objetos de interesse.

Análise dos resultados

Na Tabela 5.5, apresentam-se os resultados obtidos. O desempenho deste

sistema para detecção de veículos é igual ao dos sistemas anteriores. Para a de-

tecção de placas veiculares, o desempenho deste sistema é, em termos de acurácia,

de 54,81%. Conforme Tabelas 5.1, 5.3 e 5.5, os resultados deste sistema são supe-

riores aos demais sistemas propostos, em razão da equalização do histograma das

imagens super-resolvidas dos veículos detectados. A aplicação deste método de pré-

processamento possibilita a diferenciação do objeto de interesse em relação ao fundo

a partir da distribuição dos valores de intensidade presentes nos pixels da imagem

super-resolvida.

Na Tabela 5.6, apresentam-se os resultados obtidos por grupo de imagens. Os

grupos de imagens com melhor desempenho, quando processados pelo sistema, são:

G3, G1 e G2, em ordem. Para os grupos de imagens G1 e G2, que correspondem
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Tabela 5.5: Resultados do sistema para detecção de placa de licenciamento veicular
com equalização de histograma. O sistema completo está detalhado na Seção 3.4.

Métricas do Detector de Veículo Métricas do Detector de Placa
Matriz de Confusão Acurácia Matriz de Confusão AcuráciaTN FP FN TP TN FP FN TP
0 0 88 1512 94,50% 0 0 723 877 54,81%

à condição climática adversa ensolarada, a acurácia para detecção de placa veicular

é de 85,67% (com TP = 257 e N = 300) e 81,33% (com TP = 244 e N = 300),

respectivamente. Para o grupo de imagens G3, que corresponde à condição climática

adversa sombreada, a acurácia para detecção de placa veicular é de 99,33%, sendo

TP = 298 e N = 300.

No sistema proposto, os grupos de imagens, que correspondem às condições

nubladas (G4 e G5) e noturnas (G6 e G7), não possuem bons resultados para de-

tecção de placas veiculares, apresentando a acurácia de 21,00% (com TP = 63 e

N = 300) como melhor resultado. Em relação aos grupos com condições notur-

nas, observa-se que este sistema não possui detecções positivas, apresentando uma

acurácia de 0,00% (com TP = 0 e N = 50).

Portanto, neste sistema, o desempenho global para detecção de placas vei-

culares é, em termos de acurácia, de 54,81%. Para os grupos de imagens G1, G2 e

G3, o desempenho, em termos de acurácia, é de 85,67%, 81,33% e 99,33%, respecti-

vamente. Estes grupos de imagens apresentam resultados superiores em relação aos

demais grupos de imagens. Para os grupos de imagens G4 até G7, não se verificam

detecções positivas para os grupos de imagens noturnas e o grupo de imagem que

apresenta o melhor resultado é o G5, com 21,00% de acurácia.

Tabela 5.6: Resultados do sistema para detecção de placa de licenciamento veicular
com equalização de histograma por grupo de imagens.

Grupo Condição Métricas do Detector de Veículo Métricas do Detector de Placa
TN FP FN TP Acurácia TN FP FN TP Acurácia

Grupo 1 Ensolarado 0 0 2 298 99,33% 0 0 43 257 85,67%
Grupo 2 Ensolarado 0 0 1 299 99,67% 0 0 56 244 81,33%
Grupo 3 Sombreado 0 0 1 299 99,67% 0 0 2 298 99,33%
Grupo 4 Nublado 0 0 3 297 99,00% 0 0 285 15 5,00%
Grupo 5 Nublado 0 0 46 254 84,67% 0 0 237 63 21,00%
Grupo 6 Noturno 0 0 27 23 46,00% 0 0 50 0 0,00%
Grupo 7 Noturno 0 0 8 42 84,00% 0 0 50 0 0,00%
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5.7 Comparação dos resultados dos sistemas pro-

postos

Na Tabelas 5.7 e 5.8, apresenta-se uma comparação resumida entre os três sis-

temas propostos neste trabalho de pesquisa, considerando a utilização dos modelos

pré-treinados YOLOv2 e YOLOv3. Para o emprego do modelo pré-treinado YO-

LOv3, adapta-se o bloco Detector de Veículo YOLOv2. A coluna variação mostra

a diferença dos resultados, em termos de acurácia, em relação à baseline. O modelo

pré-treinado YOLOv2 apresenta um desempenho superior ao YOLOv32, quando

analisam-se os resultados por grupo de imagens.

Tabela 5.7: Comparação dos resultados obtidos entre os três sistemas propostos,
considerando o modelo pré-treinado YOLOv2 para execução do bloco Detector de
Veículo YOLOv2.

Grupo Condição

Métricas do
Detector de

Veículo
YOLOv2

Métricas do
Detector de Placa

WPOD-NET
(Baseline)

Métricas do
Detector de Placa

WPOD-NET
(Adição de SR)

Métricas do
Detector de Placa

WPOD-NET
(Adição de SR+CLAHE)

Acurácia Acurácia Variação Acurácia Variação Acurácia
Grupo 1 Ensolarado 99,33% 75,67% -0,67% 75,00% +10,00% 85,67%
Grupo 2 Ensolarado 99,67% 86,33% -2,33% 84,00% -5,00% 81,33%
Grupo 3 Sombreado 99,67% 98,33% -1,00% 97,33% +1,00% 99,33%
Grupo 4 Nublado 99,00% 2,00% 0,00% 2,00% +3,00% 5,00%
Grupo 5 Nublado 84,67% 18,00% -3,00% 15,00% +3,00% 21,00%
Grupo 6 Noturno 46,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Grupo 7 Noturno 84,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Tabela 5.8: Comparação dos resultados obtidos entre os três sistemas propostos,
considerando o modelo pré-treinado YOLOv3 para execução da adaptação do bloco
Detector de Veículo YOLOv2.

Grupo Condição

Métricas do
Detector de

Veículo
YOLOv3

Métricas do
Detector de Placa

WPOD-NET
(Baseline)

Métricas do
Detector de Placa

WPOD-NET
(Adição de SR)

Métricas do
Detector de Placa

WPOD-NET
(Adição de SR+CLAHE)

Acurácia Acurácia Variação Acurácia Variação Acurácia
Grupo 1 Ensolarado 95,67% 69,67% +1,00% 70,67% +13,66% 83,33%
Grupo 2 Ensolarado 89,00% 59,00% 0,00% 59,00% -1,00% 58,00%
Grupo 3 Sombreado 100,00% 88,00% -0,33% 87,67% 0,00% 88,00%
Grupo 4 Nublado 99,67% 1,00% -0,33% 0,67% 2,33% 3,33%
Grupo 5 Nublado 82,33% 12,67% -3,00% 9,67% -2,00% 10,67%
Grupo 6 Noturno 100,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Grupo 7 Noturno 78,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

2O modelo pré-treinado YOLOv3 possui 74 camadas convolucionais. Utiliza-se para detecção
de objetos pequenos, apresentando uma precisão de 57,9% mAP no COCO dataset [39].
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Capítulo 6

Conclusão

Nesta dissertação, propõe-se uma metodologia para detecção de placas vei-

culares de baixa resolução em pixel, a partir de vídeos que contenham imagens

aéreas. Como sistema de referência (baseline), utilizam-se as arquiteturas YOLOv2

e YOLOv3, para detecção de veículos, e WPOD-NET, para detecção de placas veicu-

lares. No sistema proposto com super-resolução, utiliza-se a arquitetura GAN para

super-resolver a imagem do veículo detectado. No sistema proposto com equalização

de histograma, utiliza-se o método CLAHE para o realce do contraste da imagem

super-resolvida. Estes dois últimos sistemas aplicam os métodos de super-resolução

e equalização de histograma para a detecção do objeto de interesse.

Uma base de dados de testes é organizada para a avaliação do desempenho

da metodologia proposta nesta dissertação. Apresenta-se o processo de organização,

conforme a seguir. Inicialmente, realiza-se uma pesquisa por vídeos na plataforma

YouTube, com base em critérios pré-estabelecidos para seleção. Dentre os critérios,

destacam-se vídeos adquiridos em períodos diurnos e noturnos, com elevada e baixa

iluminação, em diferentes condições climáticas (i.e., ambiente ensolarado e nublado),

fonte de aquisição parada e em movimento, com objeto de interesse se aproximando

ou se distanciando. No final deste processo, selecionam-se 7 vídeos, totalizando 1600

imagens RGB, após o processo de conversão em frames.

Como resultados obtidos, o sistema de referência (baseline) apresenta uma

acurácia de 52,56%, enquanto que os sistemas com super-resolução e com equaliza-

ção de histograma apresentam, respectivamente, uma precisão de 51,25% e 54,81%.

Pode-se concluir que o sistema proposto para detecção de placa de licenciamento
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veicular com equalização de histograma apresenta o melhor desempenho, em termos

de acurácia. Ao analisar os resultados obtidos por grupo de imagens, destaca-se que

o sistema proposto para detecção de placa de licenciamento veicular com equalização

de histograma apresenta o melhor resultado para os grupos G1 até G3 (cujas con-

dições climáticas são ensolaradas e sombreadas), com acurácia de 85,67% , 81,33%

e 99,33%, respectivamente. Outro ponto observado é a ausência de detecções po-

sitivas para o grupo de imagens noturnas (i.e., os grupos G6 e G7), demonstrando

que a baixa iluminação afeta a detecção da placa veicular, mesmo com o realce do

contraste da imagem.

Portanto, a partir da análise dos resultados, conclui-se que o sistema proposto

para detecção de placa de licenciamento veicular com equalização de histograma

CLAHE é uma boa opção para melhoria de desempenho de modelos pré-treinados

em ambientes aéreos, pois, na ausência de modelos de redes neurais treinados para

estes cenários específicos, pode-se explorá-lo em diferentes aplicações.

6.1 Proposta para Trabalhos Futuros

Nesta seção, apresentam-se algumas propostas para trabalhos futuros relacio-

nados ao estudo de caso descrito nesta dissertação. Estas propostas estão elencadas

a seguir:

• Investigar outros métodos para detecção de placa veicular, como, por exemplo,

o contrastive language-image pre-training (CLIP), que pode ser empregado

tanto para a técnica de super-resolução, quanto para a tarefa de detecção de

objetos. Além de permitir o treinamento de redes neurais sem a necessidade de

grande volume de dados, este método apresenta melhores resultados, quando

comparado a outras arquiteturas;

• Empregar o método de consistência temporal e geométrica, processando ima-

gens no domínio do tempo para combinar os resultados anteriores e posteriores

à imagem observada, visando uma detecção mais robusta para cada placa vei-

cular;

• Desenvolver dois novos sistemas para detecção de placa de licenciamento veicu-
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lar, sendo um que não utiliza super-resolução com equalização de histograma

e outro que utiliza equalização de histograma anterior à super-resolução da

imagem do veículo detectado, com o intuito de analisar o comportamento em

relação à base de dados de testes organizada nesta dissertação.
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