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Resumo da Dissertagao apresentada a UFAM como parte dos requisitos necesséarios

para a obtencao do grau de Mestre em Engenharia Elétrica

DETECCAO DE PLACAS DE LICENCIAMENTO VEICULAR UTILIZANDO
IMAGENS COM DIFERENTES RESOLUCOES E EM AMBIENTE NAO
CONTROLADO EMPREGANDO TECNICAS DE SUPER RESOLUCAO

Luiz Carlos da Silva Garcia Junior

Orientador: Waldir Sabino da Silva Junior

Programa: Pés-Graduagao em Engenharia Elétrica

Nesta dissertagao, propomos uma solucao utilizando técnicas de Processa-
mento Digital de Imagens para deteccao de placas de veiculos brasileiras, onde con-
siste em elaborar um método robusto e flexivel em relacao ao background complexo
com a aquisi¢ao realizada em movimento para realizar a detec¢ao de placas de veicu-
los. A deteccao ocorre de forma automatica empregando técnicas de PDI, as quais
contemplam filtros do dominio espacial e para nos auxiliar, empregamos a biblio-
teca open source OPENCV em C/C,,. Além disso, como uma das contribuicoes,
abordamos o emprego do algoritmo de Super Resolugao Bilateral TV — L1 nos vi-
deos da base de dados com o intuito de contribuir com a deteccao do objeto de
interesse. Para realizacao dos experimentos, utilizamos uma base de dados que foi
concebida contendo videos com trés resolugoes distintas, a aquisi¢do foi realizada
com camera e objeto de interesse ambos em movimento com um background com-
plexo, onde, a partir dos videos, empregamos imagens sequencias nos experimentos
realizados. Os resultados dos experimentos abrangeram dois cenarios, um primeiro
cenario nao foi empregado o algoritmo de Super Resolucao e um segundo, empre-
gamos o algoritmo de Super Resolugao, assim, foi possivel validar a metodologia

proposta demonstrando a capacidade de deteccao de placas de veiculos frente ao
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desafio proposto, no entanto, observamos que a padronizacao das resolugdes das

imagens, podem influenciar nos resultados.

Palavras-chave: processamento digital de imagens, deteccao de placas de veiculos,

imagens ruidosas, background complexo, C'/C, ., OPENCYV.



Abstract of Dissertation presented to UFAM as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master in Electrical Engineering

DETECCAO DE PLACAS DE LICENCIAMENTO VEICULAR UTILIZANDO
IMAGENS COM DIFERENTES RESOLUCOES E EM AMBIENTE NAO
CONTROLADO EMPREGANDO TECNICAS DE SUPER RESOLUCAO

Luiz Carlos da Silva Garcia Junior

Advisor: Waldir Sabino da Silva Junior

Department: Postgraduate in Electrical Engineering

In this dissertation, we propose a solution using Digital Image Processing
techniques to detect license plates of Brazilian vehicles, which consists in elaborating
a robust and flexible method in relation to the complex textit background with
the acquisition made in motion to perform the detection of Vehicle license plates.
Detection occurs automatically employing PDI techniques, which include spatial
domain filters and to help us, we use the opentext library OPENCV in C'/C,,.
In addition, as one of the contributions, we approached the use of the TV — L1
Bilateral Super Resolution algorithm in the database videos in order to contribute
to the detection of the object of interest. To perform the experiments, we used a
database that was designed containing videos with three different resolutions, the
acquisition was performed with camera and object of interest both moving with a
complex textit background, where, from the videos, we employed sequential images
in the experiments performed. The results of the experiments covered two scenarios,
a first scenario was not employed the Super Resolution algorithm and a second,
we employed the Super Resolution algorithm, thus, it was possible to validate the
proposed methodology by demonstrating the ability to detect license plates on the
challenge. However, we propose that the standardization of image resolutions may
influence the results.

Keywords: digital image processing, vehicle license plate detection, complex noisy

background images, complex background, C'/C,, OPENCV.
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Capitulo 1

Introducao

Processamento digital de imagens ¢ uma area de pesquisa em evolug¢ao con-
tinua que consiste em utilizar técnicas de processamento de imagens através de
computadores com o proposito de transformar imagens, permitindo a analise ou
ainda extragdo de caracteristicas das imagens [1,2]. Dentre as diversas aplicagoes,
listamos as seguintes, o emprego de técnicas de processamento para analisar defeitos
de placas de circuito impresso (PCI) [3], ou ainda, um sistema de deteccao de uvas
no ambiente [4]. Assim, as aplicacgoes citadas, representam categorias de proces-
samento digital de imagens e dentre essas categorias, destacamos o reconhecimento
automatico de placas, assim, podemos observar o interesse de diversos pesquisadores
em desenvolver novas técnicas ou algoritmos para deteccao de placas de veiculos em
condigbes adversas que podem ser controladas ou complexas [5-7].

Desta forma, autores Muhammad Rizwan et al. [5], detalha em seu trabalho
de pesquisa o desenvolvimento de um sistema de deteccdo multinacional de placas
de veiculos, empregando um algoritmo especifico para encontrar as bordas verticais
e de acordo com os autores, utilizaram uma nova técnica de processamento, onde
consiste em restringir a area de processamento encontrando as lampadas traseiras do
veiculo, para realizar um novo processamento e localizar a placa. Uma segunda pes-
quisa, proposta por Ohnmar Khin [8], onde, consiste em detectar placas de veiculos
em condigdes ambientais reais e diversas, como por exemplo, a pesquisa apresenta
imagens inclinada em relagdo a captura por meio da camera e para corrigir a in-
clinacdo, o autor Ohnmar Khin [8] utiliza um algoritmo para detectar o angulo de

inclinacao, assim, este algoritmo rotaciona e realiza a correcao da inclinagao, além



disso, o pesquisador Ohnmar Khin [8], também utiliza técnicas de processamento
em seu trabalho de pesquisa. A pesquisadora Veska Georgieva [9], propoe uma abor-
dagem para diferentes objetos com formas retangulares em imagens reais, de forma
que a proposta consiste no aprimoramento da imagem, para realizar a detec¢ao de
bordas e eliminar falsos positivos utilizando a transformada de Hough [9)].

As pesquisas mencionadas anteriormente revelam algumas caracteristicas co-
mum dos trabalhos, como por exemplo, em algum dos casos, as imagens das placas de
veiculos foram tomadas frontalmente e com background controlado, o equipamento
de aquisicdo e o objeto de interesse, ambos estao estaticos, proporcionando uma
condicao estavel para outros fatores, como iluminacao uniforme, imagens com baixo
indice de ruidos, imagens em boa resolucao e qualidade, além disso, vale ressaltar
que nestes casos, ¢ possivel visualizar a placa do veiculo.

Assim, nesta dissertacao, propomos uma metodologia para deteccao de pla-
cas de licenciamento veicular, onde a base de dados concebida, apresenta alguns
fatores que dificultam a deteccao do objeto de interesse, como por exemplo, a base
de dados possui um background complexo, além disso, o processo de aquisi¢ao re-
alizado, foi com a cAmera e objeto de interesse(placas de licenciamento veicular)
em movimento, outro ponto importante ¢ a iluminagdo, é perceptivel a mudanca
de iluminacao nas imagens, a base de dados também contempla imagens com re-
solugoes distintas, imagens com pouca visibilidade do objeto de interesse e ruidos
recorrente do ambiente e durante a aquisi¢do. Deste modo, propomos um método
robusto e flexivel utilizando o algoritmo Super Resolugao aliada a técnicas de pro-
cessamento digital de imagens com capacidade de detectar placas de veiculos frente
as dificuldades e varidveis mencionadas.

Nossa proposta, consiste na identificagao automatica de placas de veiculos
com background complexo e com camera e objeto de interesse em movimento. A
metodologia empregada, inicialmente utiliza o algoritmo de Super Resolucao Bila-
teral TV — L1 nas imagens da base de dados e na sequéncia emprega técnicas de
processamento digital de imagens através da biblioteca Opencv C'/C, 1, que com-
preende as seguintes etapas: (i) conversao em escala de cinza; (ii) remogao de ruidos
com filtros blur; (iii) detec¢ao de bordas verticais utilizando o filtro Sobel; (iv) seg-

mentacao do objeto de interesse através do método Otsu; (v) emprego da operagao



morfoldgica, onde utilizamos a operacao de fechamento e definimos o elemento es-
truturante de acordo com o formato retangular do objeto de interesse e (vi) que
compreende o emprego do algoritmo Flood Fill.

Os pesquisadores Muhammad Rizwan Asif [5] e Veska Georgieva 9] utiliza-
ram técnicas de processamento digitais de imagem para realizar deteccao de placas
de veiculos, no entanto, ambos pesquisadores, utilizaram imagens com tomadas
frontais, background controlado, com uma tunica resolucao para todas as imagens e
com excelente visibilidade do objeto de interesse. No entanto, apresentamos uma
proposta de deteccao de placas de veiculos com background complexo e intimeras
variaveis que dificultam a eficiéncia da deteccao, além disso, sugerimos um método
flexivel com capacidade de detectar as placas de veiculos em imagens com resolugoes
distintas.

Inicialmente para validagao da metodologia proposta, concebemos uma base
de dados com algumas peculiaridades que listamos a seguir, como por exemplo,
a aquisicao dos videos foi realizada com camera em movimento e objeto de inte-
resse em movimento em um background complexo propicio aos ruidos, a base de
dados contempla trés resolugoes diferentes, 426 x 240 pixeis, 854 x 480 pixeis e
1280 x 720 pixeis, no entanto, utilizamos 1542 imagens provenientes dos videos ad-
quiridos. Posteriormente, as imagens foram rotuladas manualmente e geramos o
rotulo automatico através do método proposto ao reconhecer as placas dos veiculos,
os rétulos correspondem as coordenadas dos quatro vértices da placa do veiculo.

Contudo, os experimentos foram realizados em dois cenérios distintos, onde,
para o primeiro cenario, o método proposto contempla todas as imagens da base de
dados utilizada com suas respectivas resolu¢oes de imagens, porém, ao realizar a pri-
meira rodada de experimentos, verificamos que os resultados nao foram satisfatorios,
pois observamos que nao foi possivel realizar a deteccao de placas de veiculos em
imagens com a resolucao mais baixa(426 x 240 pixeis), no entanto, para um segundo
cenario, empregamos o algoritmo de Super Resolucao Bilateral 7'V — L1 nas imagens
da base de dados, o emprego do algoritmo de SR, nos serviu como estratégia para

tornar possivel a deteccao de placas de veiculos em imagens com baixa resolugao.



1.1 Contextualizacao do problema

Segundo Ohnmar Khin e Montri Phothisonothai [8], o reconhecimento de pla-
cas veiculares é de extrema importancia e pode ser empregada em diversas aplicagoes
considerando intimeras varia¢oes de cenarios, como por exemplo, o formato da placa
do veiculo, o cenario de aquisi¢do da imagem, entre outros. Do mesmo modo, o pes-
quisador Muhammad Rizwan Asif [5], menciona que o ALPR, é uma combinagao de
processos que compreende a aquisicao de imagens, deteccao de placas, extragao de
caracteres e seu reconhecimento, assim, o autor ressalta a importancia da execucao
correta do reconhecimento automatico de placas de veiculo para outros processos.

Da mesma forma que fora mencionada a importancia do desenvolvimento
de um método para deteccao automatica de placas de veiculos, foi evidenciada a
dificuldade de executar esta acdo tendo em vista as condigdoes ambientais diversas,
a exemplo de mudancas de iluminacao, condi¢ées de clima, objetos em movimento
que nao sao veiculos, mudanga natural do dia para noite e brilho intenso dos veicu-
los. Além disso, citamos algumas condigoes de captura da imagem, a exemplo da
qualidade e resolugao da imagem assim como posicao e vibragao da camera. Dessa
maneira, este conjunto de fatores tornam a detecgao de placa dos veiculos uma tarefa

complexa.

1.2 Contribuicoes

Os pesquisadores Muhammad Rizwan et al. [5], utilizaram técnicas de pro-
cessamento digital de imagens para realizar a deteccao de placas de veiculos e apre-
sentaram duas contribuigoes, dentre elas, o autor descreve o emprego da técnica
coarse-to-fine, em que consiste localizar as lampadas traseiras dos veiculos, pro-
porcionando a reducao da area de processamento e por fim, utilizar as técnicas de
processamento para deteccao da placa de veiculo em um background controlado. As-
sim, como principal contribuicao desta dissertagao, cita-se o emprego do algoritmo
de Super Resolugao Bilateral TV — L1, pois as imagens que correspondem ao grupo
de baixa resolucao, apresentam-se com baixa qualidade e pouca visibilidade da placa
do veiculo. A aplicacao do algoritmo consiste em aumentar a resolucao espacial de

uma imagem ou video, normalmente a partir de uma sequéncia de imagens com



baixa resolucdo. Desta forma, o algoritmo foi utilizado principalmente em videos
com baixa resolucao, assim, o emprego da Super Resolugdo tem o intuito de apri-
morar as taxas de deteccao de placas de veiculos e utilizar as métricas estabelecidas.

Além disso, esta dissertagdo apresenta como segunda contribuicdo a base
de dados concebida, pois as imagens das base de dados existentes e disponivel,
normalmente sao imagens com um background controlado e com a qualidade da
imagem bem superior, resultando em uma excelente visibilidade da placa do veiculo,
o que difere da proposta desta dissertagdo, onde, a base de dados empregada, é
composta por videos background complexo e placa do veiculo em movimento, assim
foi empregado 1542 imagens com resolugoes distintas. Além disso, a base de dados

servira de alicerce de estudo para aplicagoes de trabalhos futuros.

1.3 Objetivos

Estabelecer um método baseado em técnicas de processamento digital de
imagens como solugao para deteccao de placas de veiculos com o objeto de interesse

em movimento em um background complexo.

1.3.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos desta dissertacao sao os seguintes:

o Analisar um método flexivel frente as dificuldades listadas a seguir, mudancas
de luz, resolucoes de imagens distintas, background complexo e ruidos recor-
rente do ambiente e na aquisicao para realizar a deteccao de placas de veiculos

brasileiras;

e Conceber uma base de dados com imagens reais de veiculos e camera em

movimento com resolugoes diferentes;
e Analisar os resultados diante dos cendrios distintos;

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



1.4 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacao esta organizada em 6 capitulos, incluindo este capitulo de

introducao, a disposicao dos demais capitulos esta listada a seguir:

o No Capitulo 2, foi revisado os conceitos tedricos empregados nesta dissertacao.
Inicialmente, conceitos sobre processamentos digitais de imagens, conceito so-
bre filtros e suas categorias, indicando o emprego dos filtros processamento
de imagens. Foi apresentado a limiarizagao, como técnica de segmentacao
usada para separar o objeto do fundo. Na sequéncia, foi abordado algumas
consideracoes sobre morfologia matematica, foi mencionado as técnicas de pre-
enchimento e enchimento através do emprego do algoritmo flood fill, que rea-
liza o preenchimento de uma determinada regiao considerando alguns aspectos
iniciais. Além disso, foi citado alguns conceitos sobre técnicas de Super Reso-
lucdo e descrevemos um exemplo de uma das técnicas e no final deste capitulo

apresentamos os trabalhos relacionados a esta dissertacao.

« No Capitulo 3, foi apresentada a metodologia proposta para esta dissertagao,
inicialmente, foi descrito o algoritmo da Super Resolucao bilateral TV — L1
empregado na metodologia proposta e um segundo algoritmo dotado de passos
para realizar a deteccao de placas de licenciamento veicular com fundo nao
controlado e foi exposto um diagrama de blocos para dar uma visdo macro
ao leitor sobre a nossa proposta e nas se¢oes seguintes deste mesmo capitulo,

detalhamos cada item do bloco correspondente a nossa metodologia.

o No Capitulo 4, foi dedicado a base de dados, inicialmente, foi apresentado al-
gumas bases como exemplo e fez-se uma lista contendo algumas caracteristicas
das mesmas, posteriormente, mencionamos os dois tipos de placas brasileiras
para veiculos encontradas atualmente em territério nacional. Além disso, des-
crevemos de forma detalhada as informagoes da base de dados utilizada nesta
dissertacao, contemplando desde o cenario de aquisicao, caracteristicas da base

e como esta organizada e quais imagens utilizadas nos experimentos.

e No Capitulo 5, inicialmente mencionamos o setup de experimentos, assim como

as ferramentas utilizadas para desenvolver o método proposto. Na sequéncia,



descrevemos os algoritmos utilizados, especificamos as métricas utilizadas na
dissertacao, assim como um diagrama de blocos do algoritmo utilizado esta
tarefa. Por fim os resultados exibidos, mostram a diferenca entre dois cenérios,
o primeiro cenario ndo empregamos a SR bilateral TV — L1 e para o segundo,
contemplamos o emprego do algoritmo SR, os resultados sao apresentados
em graficos, onde observamos a diferenca dos resultados com o emprego do

algoritmo de SR.

No Capitulo 6, apresentamos as consideracoes finais trabalho e listamos pos-

siveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos Teorico

2.1 Consideracoes iniciais sobre processamento de
imagem

Processamento digital de imagens (PDI) é uma éarea bastante abrangente cujo
principal objetivo é processar dados de entrada, com o auxilio de um computador
ou plataforma, através de um conjunto de técnicas, resultando em dados modifica-
dos de saida para anédlise posterior [1,2]. H& intimeras aplicagdes em PDI, como
por exemplo, na area médica identifica-se lesdes ou regides do corpo atingidas por
cancer [10,11], ou em automagao industrial, onde um sistema de PDI auxilia a ins-
pegao de placas de circuito impresso ou a inspecao de soldas [1,2]. De uma maneira
geral, as aplicagoes de PDI sao implementadas através de um sistema denominado
sistema de processamento digital de imagens. Neste sistema, ha um conjunto de
etapas, conforme ilustra a Figura 2.1. Em sintese, as etapas sao descritas conforme
a seguinte: primeiramente, tem-se a etapa de digitalizacao, na qual uma imagem é
capturada por meio de um sensor que a converte em uma imagem digital para pro-
cessamento posterior. A seguir, tem-se o pré-processamento onde utiliza-se técnicas
de pré-processamento para, por exemplo, realce ou remocao de ruidos da imagem.
Na sequéncia, tem-se a etapa de segmentacao onde fragmenta-se a imagem em re-
gides de interesse. A etapa representacao é empregada para armazenar e modificar
os objetos de interesse extraidos de uma imagem. Por fim tem-se a interpretacao

que é responsavel por atribuir significado aos objetos reconhecidos [1,2].



Dominio do
Problema

U

Digitalizagio % bt ﬁ Segmentagio % Representagio % Interpretagio %Rcsultado

Processamento

Figura 2.1: Sistema de processamento digital de imagens tipico e suas etapas de
processamento.

Uma imagem digital é definida por uma fungao f(nq,nz), onde n; e ny séo
coordenadas espaciais e a amplitude de f é denominada intensidade luminosa ou
nivel de cinza, a fungdo f é representada por uma matriz bidimensional onde cada
elemento representa um pixel da imagem. Assim, cada pixel possui valor e locali-
zagao especifica [1,12,13]. Pode-se categorizar as imagens em: colorida, escala de
cinza e bindria [14,15]. As imagens coloridas possuem trés canais de oito bits cada,
as imagens em escala de cinza tem um canal de oito bits e as binarias tem um canal
de um bit.

A formacao de cores é composta por dois processos, o aditivo, que gera cores
incrementando luz e o subtrativo, que emprega pigmentos para bloquear a luz [16].
H& diferentes modelos de cores, por exemplo: (i) o modelo RGB que é composto
por canais vermelho, verde e azul correspondentes ao sistema de coordenadas carte-
sianas expressada em um cubo [17,18]; (ii) o modelo HSV que é determinado por
parametros matiz (H), saturagao (S) e luminancia (L), que é representado por uma
piramide hexagonal invertida, onde os seis vértices hexagonais sao as localizagoes das
cores vermelho, verde, ciano, azul, amarelo e magenta [17] e por fim; (iii) o modelo
Y CyC,, onde Y representa a formacao de luminancia, Cy, e C,. guarda informacao de
crominancia, este modelo é frequentemente usado em transmissoes de video [18,19].
Em processamento de imagens, sao comuns as conversoes de imagens em espago de
cores distintos. Por exemplo, tem-se a conversao RG B para escala de cinza, que é
efetuada através de uma combinacao linear das intensidades dos canais RGB pon-
derada trés coeficiente cg, cg e cp, para cada canal, respectivamente, conforme a
seguir:

y(n1,n2) = cg ir(n1,n2) + cq ig(ni,n2) + cg ip(ni, na) (2.1)

A equacdo (2.1) [15,20] proporciona a conversao de uma imagem i(ni, ng) =

{ir,ig,ip}, composta por trés matrizes que representam os canais RGB, em uma



imagem y(ni,my) em escala de cinza. Os coeficiente sdo escales e os mais comuns
sdo cg = 0,299, ¢ = 0,587 e cg = 0,114 [18,19]. Uma segunda alternativa é a

conversao de imagens HSV para RG B, segundo a equagao a seguir:

’60" ig(ni,ng) —ig(ng, ny)
max — min

,se maxr = ig(ni,no)

yH<TL1, TLZ) = 60° ZB(nl’ n2) _ ZR('nh n2) —+ 1200, s€e max = ig<n1, n2) (22)
. maxr — min
60° ig(n1,na) — ZG(,nl’ na) + 240°,se mazr = ig(ny, ng)
X max — min
ys(ni,ng) = max — men mma se max # 0 (2.3)
max
yv(ni,ng) = max (2.4)

Semelhante a equagdo (2.1) mencionada anteriormente, as equagoes (2.2)
até (2.4), permitem converter uma imagem colorida i = {ig,ig,ip} para y =
{ym,ys,yv}, onde os valores das matrizes ig, ig, ip variam de 0 a 255, por co-
modidade, utiliza-se valores normalizados entre em 0 e 1. Os valores das variaveis
max e min, nas equagoes (2.2) até (2.4), referem-se, respectivamente, ao valor ma-
ximo e minimo das matrizes ig, i, ig. O matiz yg varia de 0° a 360°, pois cada
vértice da pirdmide hexagonal do modelo de cor HSV, possui angulo de 60°. Desta
forma o angulo vermelho vale 0°, amarelo vale 60°, verde vale 120° e assim por

diante. A saturacdo ys e luminancia yy estdao normalizados em 0 e 1 [1].

2.2 Conceitos sobre Filtros

Considerando-se sinais genericamente, pode-se dizer que os filtros sao siste-
mas que modificam sinais de entrada e produzem sinais de saida. Supondo z e y,
respectivamente, como sinais de entrada e saida, e um filtro A, normalmente usa-se
a representacao y = h{z} para o sinal de saida y. Pode-se modificar o sinal x em
amplitude, fase e frequéncia. Normalmente, os filtros sao utilizados para remocao
e/ou passagem de certas frequéncias. Adicionalmente, o termo filtragem refere-se
a operacao entre x e h resultando no sinal de saida representado por y [21,22].
Os filtros ideais sao classificados em: (i) passa baixa, que atenua altas frequéncias,
dando suavizacdo ao sinal z; (ii) passa alta, que atenua as baixas frequéncias e

permite a passagem de altas frequéncias. O efeito deste filtro consiste em tornar
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transi¢des mais nitidas do sinal z; (iii) passa banda, que permite a passagem de
um intervalo de frequéncias e por fim; (iv) rejeita banda, que rejeita um intervalo
de frequéncias [21-23]. A seguir, comentaremos sobre filtros espaciais e filtros no
dominio da frequéncia.

Outro conceito comum, quando utiliza-se filtros para imagens, refere-se aos
filtros no dominio espacial (ou filtros espaciais) que atuam sobre o plano da imagem,
processando diretamente o conjunto de pixeis que formam a imagem. Normalmente,
esta operacao utiliza mascaras, que sao sub matrizes da imagem. Supondo uma
imagem f(n;,n2) e uma mascara w(mq, msy), a filtragem consiste na substitui¢ao
do valor do pixel em uma posi¢do (nj,n2) por um novo valor que depende dos
pixeis vizinhos. Isto ¢é feito deslizando-se a méascara w por toda a imagem f. Este
procedimento denomina-se correlagio ou convolugdo. A diferenca entre ambos é a
rotacao do filtro em 180° [24-26]. H4 algumas categorias comuns de filtros espaciais,
sao eles: (i) filtros de suavizagao, utilizados para desfoque e reducao de ruidos na
imagem [24]; (ii) filtros de realce, que realizam a redistribuicao das luminéncias
para acentuar regioes de interesse e; (iii) filtros de afinamento que proporcionam
o realce fino em imagens que foram desfocadas. Nesta categoria destacamos dois
tipos, filtros laplacianos aplicados a realce de bordas em imagem baseando-se na
segunda derivada [24,27] e filtros de gradiente que identificam regides de interesse
através do calculo da primeira derivada [24,28]. Na Figura (2.2) apresenta-se outras
categorias de filtros de gradiente, também denominados por operadores gradientes.
Geralmente, esses filtros sao empregados para deteccdo de borda, que é uma das
etapas aplicadas a andlise de imagens. Por exemplo, o filtro (operador) Robert, de
facil aplicacao, no qual permite realgar bordas verticais e horizontais por meio de
mascaras 2 X 2 através do cdlculo das primeiras derivadas. Ha outros filtros (como
Prewitt e Sobel) com caracteristicas similares [29-31].

Os filtros no dominio da frequéncia sao comumente utilizados como filtros em
imagens. Nestes casos, emprega-se a transformada de Fourier como base de calculo.
Matematicamente, supondo que fj,(n1,n2) = f(ny,n2)*h(ny, ny), onde f é a imagem
de entrada (ou original), h é o filtro, f;, é a imagem filtrada e * representa a convolu-
¢ao, entdo, a representacao na frequéncia resulta em Fy (ky, ko) = F(kq, ko) H (K1, ko).

Especificamente, a representagdo na frequéncia ¢ feita utilizando-se a Transformada
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Figura 2.2: Classificacao de filtros de gradiente.

Discreta de Fourier bidimensional (DFT-2D) direta e inversa [32]. Assim, f5, f e

h sao representados por F, F' e H, e vice versa, utilizando-se as expressoes abaixo:

X (k1 ky) = Af Nf (11, m2) exp [j?ﬂ (% + %)] (2.5)

n1=0n2=0
1 == kin kom
x(nl,ng) = m Z Z X(kl,/{2> exp |:]27T ( ;\4.1 + jv2>:| (26)
n1=0n2=0

onde, nas equagoes (2.6) e (2.6), X é a representagao na frequéncia e z é a represen-
tacao espacial. As componentes de frequéncia horizontal e vertical sdo representadas
por ki e ko respectivamente. Ha alguns filtros no dominio da frequéncia bastante co-
nhecidos, como por exemplo, os filtros Butterworth, que tem resposta em frequéncia
plana. Neste caso, ha dois tipos, os filtros Butterworth passa baixa, que normal-
mente sao usados para remocao de ruidos de alta frequéncia e os filtros Butterworth
passa-alta, utilizados para realce [32]. Por fim, um outro exemplo é o filtro passa
baixa Gaussiano, com caracteristicas de largura de banda estreita [33-35].

Os filtros blur, também denominados por filtros de borramento (ou borrao),
consistem em borrar ou desfocar uma imagem f de forma intencional. Este filtro
¢ implementado utilizando-se diversas fungoes de desfoque (ou blurring functions),

geralmente denominadas por h. A filtragem, utilizando-se filtros blur, tem o objetivo
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de reduzir os ruidos gerados durante a captura da imagem ou ruidos de ambiente!.
Assim, o desfoque atenua as altas frequéncias e ndo compromete a compreensao dos
objetos contidos na imagem [26,36]. H& algumas fungoes de desfoque comuns, como
por exemplo: motion blur, gaussian blur e o defocus blur [37,38]. Para apresentar
as funcoes de desfoque, supoe-se que a imagem resultante desfocada, em escala de

cinza, é dada por

fh<n1, 77,2) = f(nl, TLQ) * h(nl, ng) -+ b(nl, n2>, (27)

onde f é a imagem original em escala de cinza, h é a funcao de desfoque, b é o ruido
aditivo e fj, é a saida, ou seja, a imagem filtrada. Considerando-se a equagao (2.7)
e que nao ha ruido aditivo, entao, a funcao de desfoque para o filtro motion blur é

definida por meio da equagao abaixo [37,38]:

1.se 0 < |ny| < Lcos(6)
h(ny,ng) = 4 : (2.8)

ny = Lsin(0)

onde, considerando-se uma imagem f, a equagao (2.8) apresenta o angulo 6 que é o
movimento relativo entre a cdmera e o objeto e variando de 0° a 360° nas dimensoes
ny1 e no. A variavel L, representa o comprimento do desfoque, ambas variaveis atuam
diretamente na qualidade da imagem e sao escolhidos arbitrariamente.

Uma segunda funcao de desfoque muito comum e amplamente utilizada em
imagens com caracteristicas diversas é o Gaussian blur, pois este realiza o desfoque
da imagem através da funcao Gaussiana, que é empregada como um filtro passa
baixa proporcionando o borramento na imagem resultando na remocao de ruidos.

A funcao de desfoque Gaussian blur, é expressa conforme a seguir [38—40].

1 2 2
h(ni,ng) = exp (M) (2.9)

2mo? 202

onde, na equagao (2.9), n; é a distdncia no eixo horizontal, ny é a distancia no
eixo vertical e o é o desvio padrao e representa a largura do filtro, onde o grau de

desfoque esta relacionado com este pardmetro, de forma que quanto maior o valor

!Quando uma imagem foi adquirida através de um meio turbulento, como por exemplo imagens
adquiridas em neblinas ou ambientes aquaticos.
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Figura 2.3: Filtragem da uma imagem utilizando-se um filtro blur Gaussiano, onde a
esquerda tem-se a imagem original e a direita apresenta-se a filtragem utilizando-se
um filtro blur com mascara de dimensoes 5 X 5.

de o, maior é a largura do filtro e maior é o grau de desfocagem. Na Figura 2.3,
apresenta-se um exemplo de filtragem utilizando-se um filtro Gaussian blur. Por
fim, o filtro defocus blur, que geralmente é utilizado quando uma parte da imagem

estd em foco e outra nao [38,41].

2.3 Limiarizacao

A limiarizacao de imagens, também denominada por thresholding, ¢ uma das
operagoes de segmentacdo mais simples e utilizadas, sendo fundamental na iden-
tificacado de objetos dividindo uma imagem em escala de cinza em duas regioes
de interesse: objeto e background (ou fundo), resultando em uma imagem divi-
dida/separada por dois niveis de cinza. Quando utiliza-se a limiariza¢ao em proces-
samento digital de imagens (PDI) a maior dificuldade é encontrar um valor limiar
adequado para cada imagem. Ha diversas técnicas de limiarizacao, a seguir cita-
remos algumas. Primeiramente, a limiarizacdo global, que baseia-se na selecao de
um valor de limiar inico para toda a imagem, onde a intensidade dos pixeis com
niveis de cinza sao iguais em toda a imagem, permanecendo background e objeto,
com niveis de cinza distintos. Supondo uma imagem digital em escala de cinza f, a

imagem limiarizada f; serd obtida através da seguinte expressao

0 T
filna,ma) = 50, ma) (2.10)
1, sef(nl, ’I’LQ) >T
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onde, na equagao (2.10), T representa o limiar escolhido, 0 representa o background
e 1 o objeto. Em f;, serd considerado background de f, quando o nivel de cinza
nas coordenadas da imagem f for menor ou igual a T', e sera considerado objeto
descrito em f, quando o nivel de cinza nas coordenadas da imagem f for maior que
T. Existem trés subcategorias com respeito a limiarizagao global, sao elas: (i) limia-
rizacao fixa; (ii) limiarizacdo semi-adaptativa e (iii) limiarizacao adaptativa [42,43].
A técnica mais complexa é a limiarizacdo adaptativa, descrita conforme a seguir: a
limiarizacao adaptativa geralmente é empregada em imagens com diferentes condi-
¢oes de iluminacao, como por exemplo, regioes com sombra ou iluminacao excessiva
ou artificial. A imagem limiarizada é determinada, normalmente, considerando-se
sub-regioes que sao percorridas por uma janela deslizante retangular [44,45]. Para
esta janela, computa-se a saida segundo alguma expressao. Por exemplo, a limiari-

zagao adaptativa conhecida por Niblack utliza-se a expressao a seguir [45]

L,se f(ni,ng) > m(ny,ne) + ko(ny, ng)
fi(ni,ng) = (2.11)
0, caso contrario

onde, na equacao(2.11), descreve-se a limiarizagdo adaptativa calculada dentro da
janela. Considera-se fij(ny,ny) a imagem limiarizada, m(n;,ny) é a média local,
k é um valor constante definida como —0,2, ¢ representa o desvio padrao dos pi-
xeis localizados na janela, assim k£ e ¢ ajustam o valor do limiar de acordo com a
vizinhanga [45]. Outro exemplo, denominado por método Otsu, é muito utilizado
para limiarizacao. Neste, os pixeis da imagem nao sdo processados diretamente. O
processamento é realizado utilizando-se o histograma da imagem [1], o qual permite
utilizar um paradigma de segmentagdo em duas categorias (ou classes) conforme o
formato (distribuigao), que geralmente é bimodal, dos histograma [46-48]. Especi-

ficamente, o limiar adaptativo é determinado da seguinte maneira:

o(T) = Ne(T)No(T)[ns(T) — po(T)] (2.12)

onde, na equacao (2.12) descreve o método Otsu, Ng e No, correspondem aos pesos
das classes de fundo e de objeto, up e pop, correspondem as médias das classes.

A waridncia total, consiste em separar os pixeis de cada classe, para determinar a
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média de cada classe. A seguir, realiza a diferenca entre as médias das classes fundo
e objeto e realiza a multiplicacao entre os peso das classes. A Figura 2.4 abaixo,

apresenta o resultado da limiarizacao realizada por meio do método otsu.
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Figura 2.4: Limiarizacao Otsu.

2.4 Consideracoes sobre Morfologia Matematica

A morfologia matemdtica, que compreende uma importante drea de proces-
samento digital de imagens (PDI), baseia-se no processamento considerando-se as
formas ou estruturas de objetos contidos na imagem. Neste caso, trata-se do mesmo
conceito de objeto utilizado anteriormente. As técnicas fundamentam-se no uso
de elementos estruturantes, que compreendem estruturas semelhantes as mascaras
utilizadas em filtragem. Normalmente, a morfologia é formulada através da teoria
dos conjuntos, na qual os conjuntos representam a forma dos objetos em uma ima-
gem [13,49-51], porém hé outras formulagdes. Em morfologia, ha quatro operagoes
bésicas: (i) erosao, (ii) dilatacao, (iii) abertura e (iv) fechamento [13,49,50] [51].
A erosao, que consiste na reducdo de um objeto na imagem, removendo detalhes

menores que o SE e pontos isolados, é definida conforme a expressao a seguir:
[e5()] (n1,m2) = min f(n1+b,ns +0) (2.13)

onde, na equagao (2.13), eg(f) é a erosao de uma imagem f(ny, ng) por um elemento
estruturante B. Assim, a saida, ou seja, a imagem erodida, no pixel nq, no, é o valor
minimo da imagem na janela definida pelo elemento estruturante [51]. A dilatacao

amplia as regioes de um objeto na imagem, preenchendo lacunas existentes, de
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forma que a expansao do objeto é controlada através do formato do SE, é expressa

da seguinte maneira:
[05(f)] (n1,n2) = max f(n1 + b,z +b) (2.14)

onde, na equagdo (2.14), dp apresenta a dilatacdo de uma imagem f(nq,ny) por
um elemento estruturante B [51]. Assim, a saida, ou seja, a imagem dilatada, no
pixel ny,ny, é o valor maximo da imagem na janela definida pelo elemento estrutu-
rante [51].

Por fim, existem duas outras operacoes morfolégicas, a abertura e fecha-
mento. A operacao de abertura é caracterizada por suavizar o contorno de objetos
em uma imagem e também por eliminar saliéncias finas e pontos isolados. Esta

operacao resulta da combinacao de entre a erosao e dilatacao, da seguinte maneira:

18(f) =05 [en(f)] (2.15)

onde, na equagao (2.15), vp é a abertura de uma imagem f por um elemento estru-
turante B. Assim, tem-se a erosdo de f por B, seguido pela operacao de dilatagao
com o elemento estruturante refletido, representado por B. De modo semelhante,
o fechamento é definido pela combinacao de duas outras operacoes a dilatacio e
erosao e consiste em fundir descontinuidades estreitas entre os objetos na imagem
alongando formas finas.Assim, o fechamento suaviza o contorno dos objetos em uma

imagem. A operacao de fechamento é definida na expressao a seguir:

¢p(f) = ez o5 (f)] (2.16)

onde, na equacao (2.16), apresenta a operagao de fechamento de uma imagem f por
um elemento estruturante B que é determinada pela operagao de dilatagdao de f

seguido pela operacao de erosao com elemento estruturante invertido, representado

por B [51].
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2.5 Técnicas de Super Resolucao

As técnicas de Super Resolugao (SR) compreendem métodos utilizados para
aumentar resolucao espacial de uma imagem tnica ou video, adicionando detalhes
contidos em uma imagem que estd em baixa resolu¢ao. Normalmente, os métodos
de super resolu¢ao combinam informacoes de varias imagens tiradas da mesma cena
para representar detalhes que nao foram capturados inicialmente nas imagens ori-
ginais, pois, durante o processo de aquisicao os detalhes da imagem sao integrados
por diferentes sensores, de modo que cada pixel em cada aquisi¢do possua informa-
¢oes diferentes. Assim, a super resolucao busca encontrar a relacao entre diferentes
capturas que obtiveram detalhes distintos na imagem para entao, criar uma nova
imagem com mais informagoes e resultando portanto em uma imagem com resolugao
mais alta. Normalmente os métodos de super resolucao existentes podem ser obtidos
através do dominios espacial e técnicas baseadas a analise da frequéncias de espec-
tro empregando transformada de Fourier ou Wavelet. Existem diversos método de
super-resolugao com abordagens distintas na literatura, no entanto mencionaremos
apenas uma Unica técnica listada a seguir: (i) Iterative Back Projections [52-54].

O método [terative Back Projection (IBP) pode ser utilizado tanto para ima-
gem Unica ou pode ser empregado para multiplas imagens de entrada. Inicialmente,
o método comeca com uma estimativa inicial da imagem de alta resolucao interpo-
lando com uma imagem de baixa resolu¢ao de entrada, posteriormente, multiplas
imagens de baixa resolucao simuladas geram uma imagem de super resolucao re-
construida através do modelo de aquisicao de imagens. Assim, caso haja correspon-
déncia entre a imagens de super resolucao de entrada e imagens de baixa resolugao
simuladas, as imagens de super resolucao reconstruida sera igual a imagem de alta
resolugao original, do contréario, as diferencas entre as duas imagens, imagens de
baixa resolucao e imagens de baixa resolucao de entrada, ambas serao projetadas
para imagem de super resolugao. Assim, este processo é repetido iterativamente até

que as diferencas entre as imagens sejam minimas suficiente. O método Iterative
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Back Projection é definido na expressao a seguir [53,54]:

g v = VUW, f(ny, n2)§q7 (2.17)
P
fna,no)i ™ = flnyna)y =AY HE (' 0r — gm) (2.18)
m=1

onde, na equagao (2.18), é responsédvel por calcular a imagem em baixa resolugao
simulada definida pelo modelo de aquisi¢do da imagem, na equagao (2.18), i re-
presenta a quantidade de iteragoes, f (nl,ng)?{l corresponde a imagem de super
resolucao reconstruida durante na primeira iteragdo de i + 1, ja f(ng, ng)iq corres-
ponde a imagem reconstruida na iteragdo, A é definido como uma constante de
valor 0,1, P corresponde ao ntimero de imagens de baixa resolugao de entrada HZ2”
corresponde a operacio de retroprojecao, as varidveis ¢°, ;e g,z ambas represen-

tam a imagem de baixa resolucao simulada e imagem de baixa resolu¢ao de entrada

respectivamente [53,54].

2.6 Trabalhos Relacionados

Os autores Muhammad Rizwan et al. [5], propuseram um algoritmo de detec-
¢ao de placas multinacional. O sistema proposto independe do modelo do veiculo e
baseai-se na localizagao de suas lampadas traseiras. Para isto, utiliza-se o heuristic
energy map?® para detectar a borda vertical na regido de interesse, para reduzir a
area de processamento, e detectar a regiao onde hé presenca de placa descartando o
fundo complexo. Os autores tratam esta técnica como uma contribuicao e utilizam
a denominacao coarse-to-fine. Outra contribuicdo emprega uma nova abordagem
de histograma. Em termos da metodologia proposta pelos autores, primeiramente:
utiliza-se a conversao de modelos de cores, neste caso modelo RGB para o YUV,
para destacar as lampadas traseiras. Apos, aplica-se um boz filter, que consistem
em um filtro de janela N x N para unir os componentes da lampada traseira dis-
juntas antes da limiarizacao. Para limiarizacao, foi empregado o limiar adaptativo,
pois as regides da imagem possuem diferentes condigdes de iluminacao. Ao final

deste processo, tem-se a regiao de interesse da imagem RGB original. A seguir, a

2Heuristicas sdo processos cognitivos empregados em tomadas de decisdes, tendo como estraté-
gias a escolha de informagoes mais facies e rapidas.
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regiao de interesse é extraida para um novo processamento, onde, para esta nova
etapa converte-se a imagem extraida, que é RGB, para uma imagem em escala de
cinza. Apos, emprega-se um filtro Sobel para deteccao de bordas e verifica-se os
componentes conectados. A ultima etapa do consiste a aplicagdo da nova aborda-
gem do histograma, que atua sobre a regiao da placa analisando a densidade das
bordas verticais e horizontais da placa. Os experimentos realizados utilizaram uma
base de dados de 855 imagens coloridas de varias nacionalidades e com resolucao de
600 x 800 pixeis [5].

A pesquisa proposta por Runmin Wang e Nong Sang [6] apresentaram um
sistema de deteccao de placas chinesas com capacidade de detectar diferentes mo-
delos de placas, que variam em tamanho, forma e cores. A proposta é baseada no
calculo de gradiente e um classificador em cascata. Os pesquisadores dividiram a
metodologia em trés modulos principais: pré-processamento, que consiste na conver-
sao de modelos de cores de RGB para escala de cinza, em seguida usa-se um filtro
de mediana para remocao de ruidos e, por ultimo, emprega-se o gradiente horizontal
e vertical, para deteccao de placas. O classificador em cascata Adaboost [6] foi em-
pregado nesta pesquisa com o objetivo de detectar os verdadeiros e falsos positivos.
Uma outra caracteristica deste classificador é que ele possui 12 classificadores forte,
103 operacoes para o gradiente e mais 132 operacoes para imagem em escala de
cinza. Para a proxima etapa, utiliza-se uma estratégia heuristica baseada em um
classificador SVM [6], responsavel por remover falsos positivos através da varredura
nas regioes onde ha placa. Apds a remocao de falsos positivos, a préxima etapa
do processamento consiste na utilizacdo do filtro Sobel para deteccao de bordas, o
método Otsu binariza a imagem para o uso da operagao morfologica de abertura e
entao ¢ realizado a andalise de componentes conectados, que considera a quantidade
de caracteres na regiao da placa. O algoritmo SIFT [6], confirma presenca de placa
através da andlise de textura. Para os experimentos utiliza-se uma base de dados
com 4087 imagens no total e a resolugao é igual a 1902 x 1088 [6].

Os pesquisadores Alyan Nezhadi et al. [7], mencionam que os métodos tra-
dicionais de deteccao de placas de veiculos baseados em detectores de borda, nao
apresentam resultados satisfatérios. Para solucionar o reconhecimento automaéatico

de placas, os pesquisadores utilizam duas ferramentas apds o pré processamento e
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deteccao de bordas, o filtro Gaussiano e a rede bayssiana. Assim, os experimentos
realizados pelos pesquisadores, confirmaram a eficicia do método de deteccao de
placas em condicoes de iluminagoes adversas e fundos complexo. Os pesquisado-
res dividiram o método proposto em pré-processamento, onde o primeiro passo é a
conversao de imagem RGB em escala de cinza. A seguir, aplica-se a equalizagao
do histograma, pois a imagem do veiculo ¢ de baixa qualidade e a equalizagao do
histograma proporciona o aumento do contraste na imagem. Na préxima etapa,
emprega-se o calculo de intensidade dos niveis de cinza para obter a regiao da placa
da imagem através da densidade local das bordas. Apds, emprega-se um filtro Sobel
modificado, que identifica arestas verticais na imagem e um filtro gaussiano 2D.
Posteriormente, realiza-se a limiarizagdo e abertura morfolégica da imagem. O ul-
timo moédulo se concentra na rede bayesiana com o objetivo de confirmar a regiao da
placa. Para os experimentos, os pesquisadores utilizaram uma base de dados com
400 imagens com resolugdo de 240 x 320 pixeis [7].

Os pesquisadores Ohnmar Khin e Montri Phothisonothai [8] propuseram um
método para detectar a regiao de diferentes tipos de placas de veiculos de Mian-
mar, capturadas a partir de condi¢oes ambientais diversas, baseadas na dilatacao
horizontal e vertical, deteccao de dngulo de inclinagdo e caixa delimitadora. A me-
todologia proposta consiste na conversao de imagem RGB em escala de cinza, para
realizar a limiarizacdo da imagem através do método Otsu. A seguir, determina-se
o histograma e aplica-se a dilatacdo morfologica para localizar a regiao da placa. A
proxima etapa consiste na estimativa das regides binarias através do método de ro-
tulagem, onde o autor utiliza o conceito de conectividade para detecgao de placas. A
seguir, tem-se a deteccao do angulo e por fim a caixa delimitadora que especifica os
objetos detectados na imagem extraindo véarias posigoes da placa. Os pesquisadores
contaram com mais de 30 imagens com resolugao 4288 x 2848 pixeis com circunstan-
cias diversas e obtiveram uma taxa de acerto de 99% [8]. Os trabalhos relacionados
acima, mencionam as metodologias empregadas, da mesma forma, a proposta de
Muhammad Rizwan et al. [5] consiste em detectar placas de veiculos multinacionais
em imagens com resolucao de 600 x 800 pixeis utilizando uma de suas contribuigoes
baseando-se na localizacao das lampadas traseiras do veiculo para reduzir area de

processamento e posteriormente utiliza técnicas de processamento em uma regiao
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especifica da imagem que pode conter uma placa, o que difere da proposta desta
dissertacao que utiliza toda o plano espacial da imagem para realizar as técnicas de
processamento e detectar as placas de veiculos.

Em uma segunda pesquisa proposta por Runmin Wang e Nong Sang [6], pro-
poe um método baseado no célculo de gradiente e um classificador em cascata com
capacidade de detectar diferentes tipos de placas chinesas, nesta proposta o pesqui-
sador utiliza o gradiente horizontal e vertical para deteccao de placas de veiculos e
as imagens com resolucao de 1902 x 1088 pixeis, no entanto, nossa proposta utiliza
apenas o filtro Sobel para detectar as bordas verticais do objeto de interesse.

A proposta de Alyan Nezhadi et al. [7] menciona a ineficiéncia de métodos
tradicionais de deteccao de placas e emprega o filtro Gaussiano e a rede bayssiana
apoés a deteccao de bordas, desta forma, o pesquisador assegura uma taxa de deteccao
aceitavel, porém, a metodologia apresentada nesta dissertacao utiliza filtros blur
para realizar a remocao de ruidos e Sobel para detectar apenas as bordas verticais
da placa do veiculo, pois a densidade de bordas verticais é maior que a densidade
de bordas horizontais devido aos caracteres presente na placa dos veiculos.

Um outro trabalho de pesquisa proposto por Ohnmar Khin e Montri Phothi-
sonothai [8], utiliza como um dos processos principais, um algoritmo para corregao
de angulo de inclinacao da placa de veiculo apés a deteccao da placa, o método
proposto nesta dissertagao nao utiliza nenhuma correcao de angulo para realizar a
deteccao das placas de veiculos. A metodologia presente nesta dissertacao, utiliza
técnicas de processamento digital de imagens através da biblioteca opencv em ima-
gens com background complexo contribuindo para um alto indice de ruidos, além
disso, a aquisicao das imagens foi realizada com a camera e veiculo em movimento
e em trés resolucoes distintas.

Contudo, esta dissertacao lida com imagens com backgrounnd complexo con-
siderando que, a camera e o veiculo estao em movimento, adicionando a esses dois
fatores, tem-se as condigoes do cenario de aquisi¢cao, como por exemplo, o fator
iluminagao, sombra ocasionada pelas copas das arvores, ruas com ondulacoes e bu-
racos. Assim, esta dissertacdo tem o objetivo de contribuir com uma solu¢ao com
capacidade de realizar a deteccao de placas de veiculos de acordo com os fatores

mencionados.
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Trab. Conver. de cores | Detec. Limiariz. | Resolucao DB
de
Borda
[45] RGB to YUV Filtro | Adaptativa | 600 x 800 BnC, CE
Sobel
[46] RGB to Gray Filtro | Adaptativa | 1902 x 1088
Sobel BnC, CE
[47] Rgb to Gray Filtro - 240x320 BC
Sobel
[48] Regb to Gray Hist. Otsu 4288x2848 | BC, CE, PI
Prop. Rgb to Gray Filtro Otsu 1280 x 720 | BC, CnE,
Sobel 854 x 480 InU, PI
426 x 240

Tabela 2.1: Tabela comparativa entre a metodologia proposta e trabalhos relacio-

nados.

BC: background complexo
BnC: background nao compl.
CE: camera estatica

CnE: cAmera dinamica

IU: iluminacao uniforme
InU: iluminagao nao unif.
PF: placas frontal

PI: placas inclinada

DB: Data Base
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Capitulo 3

Metodologia

3.1 Introducao

Nesta dissertacao, apresenta-se uma metodologia, concebida através de um
diagrama em blocos, para detecgao de placas de licenciamento veicular. Nesta abor-
dagem, foi utilizado imagens reais com condig¢oes ambientais adversas, como por
exemplo, iluminac¢do nao uniforme, background complexo e nao controlado, onde o
veiculo e a camera de aquisi¢do estao em movimento. Na Figura 3.1, apresenta-se
o diagrama em blocos proposto para esta dissertacao. Em uma breve descrigao,
primeiramente, utilizamos o método de super resolucao bilateral em todos os videos
da base de dados que contemplam as seguintes resolugoes :1280 x 720,854 x 480 e
426 x 240 pixeis, o método de super resolucao empregado utiliza alguns parametros
especificos da junto com o algoritmo de fluxo éptico de Farneback, posteriormente,
realizamos a extracao dos frames de videos de curta duragdo concebido para cons-
trucao da base de dados, resultando em uma sequéncia de imagens correspondente
ao respectivo trecho do video da base de dados, onde, esta sequéncia de imagens é
carregada de forma automatica no préximo bloco que é responsavel por realizar a
conversao de imagem do modelo de cor RGB para escala cinza, a seguir, efetua-se
a remocao de ruidos através do filtros blur, através do emprego de uma func¢ao de
desfoque gaussiano. Apds a remocao de ruidos, a imagem estd adequada para o
emprego do filtro Sobel que tem a funcao de detectar as bordas apenas na dire¢ao
vertical, utilizando uma tnica mascara na mesma direcdo. A seguir, no préximo

bloco, realiza-se uma tentativa de segmentar o objeto de interesse, que consiste na
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placa de licenciamento veicular, do background através do método Otsu. Na sequén-
cia, emprega-se a operagao morfologica de fechamento para detectar as regides do
objeto de interesse e por fim, o utiliza-se o algoritmo flood fill para preencher as
regioes no formato do objeto de interesse. Nas secoes seguintes, aborda-se os blocos

com maiores detalhes.

Super Resolugao : Sequéncia H(Lomfe:sioem }’

Filtro bl

morldgico

’ i 1t
i imiarizagic Flaod fill
Bilateral TV-L1 de frames escala de cinza |+ Filiro Sl l‘ Liniarzzgio 1 d) }’ bod i .{

- ot

theo LR

Figura 3.1: Diagrama de blocos para deteccao de placas de veiculos em condigoes
ambientais adversas.

3.2 Super Resolucao bilateral TV-L1

Conforme fora mencionado anteriormente, as técnicas de SR aumentam a
resolucao espacial de imagens ou videos tornando alguns detalhes das imagens mais
evidentes através da combinacao de informagoes das sequéncias de imagens tiradas
da mesma cena. Assim, neste bloco empregamos o algoritmo de super resolugao
Bilateral TV — L1 (BT'V L1) nos videos da base de dados utilizados nesta dissertagao.
O emprego deste bloco, consiste em favorecer detec¢ao do objeto de interesse (placa
de licenciamento veicular ou simplesmente placa do veiculo), principalmente em
imagens com resolucao de 426 x 240 pixeis, pois, observamos que a deteccao do objeto
de interesse era invidavel em imagens com baixa resolugao, no entanto, ao aplicar o
bloco de super resolucao, foi constatado que a regiao de interesse das imagens com
resolugoes inferiores tornaram-se mais evidentes, proporcionando a deteccao da placa
de licenciamento veicular apds o emprego das técnicas de processamento de imagens.

Assim, a utilizagdo do bloco de SR, resultou em videos com resolucao de

1920 x 1080 pixeis. Por comodidade, dividimos este bloco SR Bilateral TV — L1
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(BTV L1) em trés etapas, conforme ilustramos a seguir:

- Inicializaqio de |  [Método fluxo Método SR
hicio A pimens | 7|Opico Famc-l}a:k%{ bilateral TV-LI
V)
Video SR

Figura 3.2: Diagrama de blocos correspondente as etapas do algoritmo de Super
Resolucao

Na Figura 3.2, o primeiro bloco consiste em definir alguns parametros iniciais
relacionados ao algoritmo de SR, como por exemplo, o valor do fator de escala igual
a 4, pois, este fator implica no ntimero de pirdmides de imagens, configuramos a
velocidade de reproducao do video SR, na sequéncia definimos o ntimero de iteragoes
do algoritmo faz em cada nivel da piramide.

O segundo bloco defini-se o fluxo éptico empregado nesta metodologia. Nor-
malmente as técnicas de fluxo 6ptico utilizadas representam um padrao de mo-
vimento aparente de um objeto, as superficies e arestas de uma cena visual sao
resultados causados por movimento relativo entre uma camera e uma cena. Desta
forma os conceito das técnicas de fluxo éptico na visdo computacional, esta associ-
ado as técnicas de deteccdo de movimento, segmentagao de objetos e informagoes
sobre tempo de controle. Assim, foi empregado o Gunnar-Farneback como algo-
ritmo de fluxo 6ptico, pois neste caso particular, a escolha do algoritmo define o
padrao de movimento do objeto de interesse nas imagens considerando dois qua-
dros consecutivos de movimento do objeto ou da camera. Além disso, o algoritmo
Gunnar-Farneback, foi desenvolvido para produzir densidade de de fluxo éptico e os
passos do algoritmo, inicialmente consiste em realizar uma aproximacao dos pixeis
da vizinhanca utilizando polindomios quadraticos, posteriormente um novo sinal é
construido por um deslocamento global e finalmente, o deslocamento global é cal-
culado através da equacao dos coeficientes. O terceiro bloco, empregamos o método
de super resolucao bilateral TV — L1 (BTV L1), considerando que os videos foram
adquiridos com camera e objeto de interesse em movimento, assim, para esta meto-
dologia especifica, o emprego deste método nos proporcionou a redugao das variagoes

das imagens, uma vez que, as imagens adquiridas estavam em movimento, pois, o
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BTV é empregado no pixel central, além disso, o método proporciona a preservacao
das areas de borda e remove ruidos simultaneamente. Ainda neste terceiro bloco,
utilizamos alguns parametros configurados no bloco anterior, como por exemplo, o
fator de escala e niimero de iteragoes. Outros parametros foram definidos conforme
listados a seguir: (i) A, foi estabelecido como pardmetro de peso a suavidade do
video SR de saida, onde, quanto maior este parametro, mais suave sera o video SR,
(ii) «, neste pardmetro definimos a distribuigao espacial BTV, (iii) blur kernel size,
definimos o tamanho do filtro BTV (iv) blur sigma, definimos o grau de desfoque
do Gaussian Blur. (v) opticalFlow, definimos o algoritmo de fluxo éptico. Esta
ultima etapa, realiza o processamento do video de entrada e realiza o cédlculo da
super-resolugao em cada quadro do video, resultando em um processo computacio-
nal lento. A seguir, apresenta-se o esquematico empregado neste bloco através da

Figura 3.3.
ULR USR

Método de
Super resolugio

Figura 3.3: Esquematico empregado no bloco de Super Resolucao Bilateral BTV L1.

A Figura 3.3, ilustra o bloco que emprega o método de Super Resolugao
bilateral T'V-L1, onde, a entrada do bloco tem-se o video de baixa resolugdo que

corresponde ao vpg e na saida, o video com Super resolucao vsg.

3.3 Conversao R(GB para escala de cinza

O presente bloco, além de realizar uma conversao em si, realiza um simples
pré-processamento buscando reduzir os efeitos de brilho na imagem devido condi-
¢oes de iluminagao excessivas. Assim, este bloco proporciona a diminui¢ao de brilho,
resultando em uma imagem com iluminagao sem brilho excessivo, o que favorece o
desempenho do sistema. Outro aspecto, observamos a melhoria de contraste na placa

do veiculo, pois observamos que as bordas tornam-se evidenciadas. Adicionalmente,
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o tempo de processamento diminui, pois considera-se o que o tempo de processa-
mento de uma imagem com um unico canal é mais rapido (imagem em escala de
cinza) do que processar uma imagem com trés canais (imagem RGB). A descri¢ao
matematica ¢ feita como segue: primeiramente, supoe-se, como entrada entrada do
bloco, uma imagem colorida no modelo de cores RGB, ou seja, frap = {fr, fo, f5}-

A imagem em escala de cinza é obtida conforme a seguir:

fc(nl,ng) = 0, 114 fR(nl, TLQ) -+ 0, 587 fg(nl,ng) -+ 0, 299 fB(nl,ng) (31)

onde, na equagao (3.1), f. é aimagem em escala de cinza. Normalmente, estes valores
de coeficientes apresentados na equacao sao amplamente utilizados, porém ha outros
coeficientes que podem ser escolhidos. A Figura 3.4, ilustra o bloco utilizado para
realizar a conversao do modelo de cor RGB para escala de cinza, assim, a entrada
do bloco é a imagem frgp proveniente da base de dados e o resultado consiste em
uma imagem f. em escala de cinza. O emprego do bloco representa a utilizacao da

equacao e os coeficientes de cada canal citado anteriormente.

fRG'B fc

Comversio em
escala de cinza

Figura 3.4: Conversao de imagem no modelo de cor RGB para escala de cinza.

3.4 Filtro blur

Neste bloco, foi realizada a remoc¢ao de ruidos utilizando-se um filtro blur
Gaussiano. Considerando-se as imagens que contém o objeto de interesse (placa de
licenciamento veicular) e a cAmera estdao em movimento diante de um background
complexo, pois, é possivel notar ruidos na imagem relacionados ao ambiente e a
captura, por exemplo ruido causado por iluminagao excessiva ou deficiente, excesso

de brilho, ruidos relacionado ao movimento gerado na aquisi¢ao, pequenos retangu-
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los que se assemelham a placa do veiculo. No entanto, observamos que esses tipos
de ruidos ocorrem com certa frequéncia, desta forma, deve-se realizar a filtragem
para evitar ou reduzir este prolema. Tendo em vista que o préximo bloco consiste
em um detector de borda, é interessante abordar algum beneficio do filtro blur com
relacdo a melhoria para deteccao de borda. De fato, com esta filtragem, hd uma
redugao com respeito a falsas detec¢oes de borda, devido, principalmente aos peque-
nos retangulos semelhantes a placa e linhas préximas que serao filtrados (borrados).
Adicionalmente, uma outra caracteristica do emprego desta filtragem ¢é destacar as
linhas que limitam a placa do veiculo, pois as espessuras destas linhas serao borra-
das, o que proporciona uma melhora na detecgao de borda. Por ltimo, nota-se que,
em muitos métodos de deteccao de placas onde utiliza-se imagens reais e verificou-
se o emprego do filtro blur. A seguir descreve-se matematicamente a obtencao da

imagem filtrada:

1 —n? +nj
h = —Lr 2 3.2

(m1,m2) 2t P ( 202 (32)
onde, na equacao (3.2), h(ny,ny) é o filtro empregado na imagem de entrada do
bloco, o representa o tamanho da mascara aplicada em uma janela que ¢é deslocada

na imagem, podendo ser 3 X 3, 5 X 5 ou 7 x 7, onde quanto maior for o ¢, maior

serd o grau de desfoque causado na imagem.

fe fh

9! Filrobir |be

Figura 3.5: Método de emprego do filtro blur.

O bloco ilustrado na Figura 3.5 apresenta o emprego do filtro blur, onde temos uma
imagem de entrada em escala de cinza proveniente do bloco anterior, a saida do

bloco corresponde a uma imagem fj, filtrada (borrada) com ruidos suavizados.
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3.5 Filtro Sobel

Este bloco realiza a detec¢ao de bordas do objeto de interesse (placa de li-
cenciamento veicular) através do filtro Sobel. Este filtro é amplamente utilizado em
sistemas de detecgoes de placas, do mesmo modo, muitos pesquisadores mencionam
que o numero de bordas verticais em uma placa de veiculo é maior do que o niimero
de bordas horizontais, pois esta observagao inclui os caracteres da placa, propor-
cionando o emprego de uma particularidade deste filtro, que consiste em efetuar a
detecgdo de bordas em diregoes separadas (vertical ou horizontal). Neste bloco, o
emprego do filtro Sobel permitiu realizar a deteccdo de bordas na direcao vertical,
onde o método ocorre através da filtragem utilizando mascaras de tamanho N x N.
Observou-se que o desempenho melhora quando se emprega uma imagem suavizada
para realizar a deteccao de bordas, pois a filtragem de alta frequéncia torna as bor-
das mais espessas. A seguir, descreve-se matematicamente a obtencao da imagem

filtrada:

-1 0 1
fa=| -2 0 2 | *fa (3.3)
-1 21

onde, na equagao (3.3), f; é a imagem filtrada, f, é a imagem de entrada, * re-
presenta o operador convolucao. Nesta dissertacao, foi utilizada a mascara N x N
em uma unica direcdo, a vertical, pois, a escolha da direcao resultou em bordas
evidentes. A seguir, na Figura 3.6, apresentamos o esquematico empregado neste
bloco, onde, a entrada do bloco consiste em uma imagem suavizada f, e na saida

do bloco uma imagem f; com as bordas verticais da imagem destacadas.

o] Filtm Sobel *

Figura 3.6: Deteccao de borda vertical através do filtro Sobel.
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-be] Limiarizaio .5’.

Figura 3.7: Esquema do método otsu.
3.6 Limiarizacao

Na saida do bloco de limiarizacao, ha regides que podem conter o objeto
de interesse (placa de licenciamento veicular), no entanto, o objetivo principal deste
bloco é realizar uma tentativa de segmentar o objeto de interesse do background, pois,
nesta dissertagao, nao foi possivel utilizar alguns métodos de limiarizacao de baixa
complexidade, como por exemplo, limiariza¢ao global, que utiliza um tnico valor de
limiar para toda imagem. Isso ocorre devido as caracteristicas das imagens utilizadas
para processamento. Neste caso em especifico, tem-se imagens reais, com background
complexo e nao controlado, cadmera e objeto de interesse em movimento, imagens
ruidosas e com iluminacao nao uniforme. Assim, de acordo com as caracteristicas
destas imagens, utiliza-se, nesta dissertacao, um método de limiarizacao adaptativa.
Neste caso, utiliza-se o método Otsu, pois este melhora a separagao entre o objeto do
background, dividindo a imagem em duas classes. O método Otsu também se destaca
em imagens com diferentes pontos de iluminagao e apresenta 6timos resultados de
segmentacao quando aplicado a imagens ruidosas e se caracteriza por ser amplamente
utilizado em imagens reais. A equagao (2.12), apresentada na Secao 2.3, descreve
matematicamente o método Otsu empregado neste bloco para obtencao do limiar

empregado na imagem!. A seguir apresentamos o esquematico utilizado neste bloco.

a Figura 3.7, ilustra o emprego deste bloco de limiarizacao, onde f; é uma
imagem de entrada no bloco, proveniente do bloco anterior e f; é a imagem limiari-

zada. Apds o emprego do método Otsu, obtemos uma imagem bindria com objeto

!Por comodidade para o leitor, expressa-se novamente a equacio do método Otsu, que é igual
a: o(T) = Np(T)No(T) up(T) — o (1))

31



de interesse parcialmente separado do background.

3.7 Filtro Morfolégico

O emprego da operacao morfologica de fechamento utiliza uma imagem bi-
naria f; para realizar um pods processamento nas regioes de interesse, ou seja, nas
regides que podem conter a placa de licenciamento veicular, baseado em seu formato.
Neste bloco, a operacao de fechamento nos permite remover lacunas em branco en-
tre cada linha de borda vertical e conecta todas as regioes que possuem um alto
numero de arestas, assim, a deteccao da regiao de interesse foi baseado na escolha
do elemento estruturante. Nesta dissertagao, utilizou-se um elemento estruturante
retangular com dimensoes 17 X 3. A equacao (2.16), apresentada na Segdo 2.4,

descreve matematicamente o filtro morfoldgico utilizado?.

: Filtro :
_..' morldgico :

Figura 3.8: Bloco para filtragem morfoldgica.

3.8 Método de preenchimento

O emprego do algoritmo flood fill define se os componentes de uma determi-
nada regiao estao conectadas, primeiramente se os componentes sdo conexos através
de caracteristicas, como por exemplo, a vizinhanca, se possuem a mesma cor de
backgraound, textura e intensidade dos niveis de cinza. Umas das propriedades do
algoritmo ¢é prever as diregoes em que estes componentes estao conectados, através
da conectividade 4 ou conectividade 8. Assim, neste bloco, os objetos de interesse

possuem mesma cor branca de backgraound, onde o emprego do algoritmo flood fill,

2Por comodidade para o leitor, expressa-se novamente a equacdo de fechamento, que é igual a:

¢8(f) =¢eplon (F)].
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consiste em encontrar um ponto de incio na regiao de interesse, substituindo a re-
giao por uma cor de destino, nesse caso, o preenchimento ocorre com a cor branca,
e de forma uniforme por toda regiao do objeto de interesse dentro de um intervalo
previamente especificado nas dire¢cbes de preenchimento, onde para esta metodo-
logia utilizamos a conectividade 8, pois a escolha deste parametro proporcionou a
deteccao do objeto de interesse em decorréncia da alta densidade vertical presente
no objeto de interesse e este parametro eliminando resultados falsos positivos. O
resultado final é uma imagem, com o objeto de interesse (placa de licenciamento

veicular) detectada. A seguir, ilustramos o método utilizado neste bloco. Na Figura

H Food il |og

Figura 3.9: Diagrama proposto do algoritmo flood fill.

3.9, ilustra o emprego do algoritmo flood fill neste bloco, onde f,, ¢ uma imagem de
entrada no bloco e proveniente do bloco anterior. A saida do bloco resulta em uma

imagem com mascara binaria contendo o objeto de interesse destacado.
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Capitulo 4

Base de Dados

Neste capitulo, sao abordados detalhes de outras bases de dados utilizada em
outras pesquisas, serao citados as principais caracteristicas e na sequéncia, detalha-
das as informacoes sobre a base de dados empregada nesta dissertacao, como por
exemplo, explicamos o cenario onde foi adquirida, como se deu o processo de aquisi-
¢ao da base de dados e quais meios utilizados para esta tarefa, descrevemos também
como esta base de dados foi armazenada e organizada para uso nesta dissertacao e

validagao do método proposto.

4.1 Outras bases

A base de dados Vision calltech foi empregada pelos autores Syed Zain Ma-
sood et al. [55] para comprovar o objetivo de sua pesquisa sobre detecgao de placas
que independe do modelo de placa escolhido. A base de dados possui 126 imagens
com resolugao de 896 x 592 pixeis apresentando imagens com excelente qualidade.
Esta base de dados, apresenta em sua composicdo imagens de veiculos com pla-
cas dos Estados Unidos com tamanhos 15 x 30cm, o padrao americano utiliza um
sistema alfanumérico com sete caracteres. As tomadas das imagens foram frontais
concentrando-se apenas nas placas traseiras dos veiculos, durante a aquisi¢ao, man-
tiveram uma certa distdncia da traseira do veiculo, e foi observado que a iluminacao
é excelente na regiao do objeto de interesse (placas de veiculos), onde é possivel notar
claramente os caracteres da placa, pois, a aquisicao das imagens foi realizada com

dia claro com camera e veiculos estaticos. A figura 4.1 a seguir apresenta algumas
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imagens desta base de dados.

Figura 4.1: A figura apresenta algumas imagens das bases de dados Vision calltech.

A base de dados Open ALPR benchmark também foi empregada pelos au-
tores Syed Zain Masood et al. [55] com o objetivo de realizar a deteccao de placas
de veiculos independente do modelo de placa do veiculo escolhido, no entanto, esta
segunda quantidade de imagens utilizada na pesquisa, é composta por veiculos da
Uniao Europeia e dos Estados Unidos, contendo 839 imagens distribuidas entre pla-
cas de veiculos das duas nacionalidades e com as seguintes resolugoes: de 1280 x 720,
1920 x 1080, 1000 x 750, 1004 x 768 e 640 x 480 pixeis, porém, em todas as resolu-
¢oes da presente base, as placas dos veiculos estao visiveis, ressaltando a qualidade
das imagens. Esta base apresenta a aquisicdo de imagens reais com tomadas fron-
tais e tomadas com inclinacao vertical, alguns casos as imagens foram adquiridas
com a camera e veiculo estaticos ou em alguns casos, camera estatica e veiculos
em movimento, diferentemente da base citada anteriormente, a base de dados Open
ALPR benchmark possui registros de placas de veiculos traseiras e dianteiras. Foi
observado também as condi¢des de iluminacao das imagens nesta base, por exemplo,
apresentam-se imagens em ambiente noturnos, iluminacao sem luz solar durante o
dia e com luz solar também durante o dia. A seguir, apresentamos algumas imagens
desta respectiva bases de dados.

Na Figura 4.2, apresenta as imagens que pertencem a base de dados Open
ALPR benchmark em condi¢bes ambientais reais conforme mencionado, podemos

observar também a qualidade das imagens e a visiibilidade das regioes de interesse
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Figura 4.2: A figura apresenta algumas imagens das bases de dados Open ALPR
benchmark com placas de veiculos americanas e europeias.

que contém as placas dos veiculos. As duas bases citadas, Vision calltech e Open
ALPR benchmark foram utilizadas pelo autores Syed Zain et al Masood [55].

A base de Bangla foi criada e utilizada pelo autor Samiul Azam [56] para
detectar placas de veiculos em situacoes perigosas. Esta base contém 525 imagens
de placas de veiculos de Bangla, todas as imagens da base possuem resolucao de
640 x 480 pixeis e estd dividida da seguinte forma: (i) 105 imagens em chuva forte
e com quatro orientacoes de chuva distintas, (i) 60 imagens com chuva moderada e
quatro orientagoes de chuva distintas, (iii) 60 imagens com chuva leve com apenas
duas orientagoes de chuvas distintas. As imagens restantes contabilizam 300 e de
acordo com o autor nao foram afetadas pela chuva e apresentam-se em condigoes
ambientais diversas listadas a seguir: iluminagao diurna excelente, imagens em am-
bientes internos, imagens em nevoeiro, condi¢do desfocada e imagens em ambiente
noturno. A camera utilizada na aquisicao da base de Bangla foi posicionada a 1, 80m
de altura do solo e aproximadamente a 3m de distancia do veiculo, além disso, ob-
servamos que as tomadas foram realizadas nas seguintes dire¢oes: tomada frontal,
tomadas inclinadas verticais e realizaram as aquisi¢oes das placas de veiculos trasei-
ras e dianteiras. A figura a seguir apresenta algumas imagens da base de dados de
Bangla em condi¢oes ambientais diversas.

Na Figura 4.3, apresenta as imagens da base de Bangla, onde observamos as

condi¢oes de chuva, nevoeiro, ambientes internos, condig¢oes de iluminacao diurna
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Figura 4.3: A figura apresenta algumas imagens da base de dados de Bangla conce-
bida pelo autor Samiul Azam.

excelente conforme mencionado anteriormente e as tomadas das imagens foram re-
alizadas em varias direcoes.

Uma outra base de dados chamada cars brad oriunda do Sul da Califérnia
com 526 imagens e com resolucao 360 x 240 pixeis e foi utilizada pelo pesquisador
Rohith Polishetty [57], porém, esta base foi concebida com a cdmera e veiculo ambos
em movimento, capturando apenas as placas traseiras dos veiculos, sem apresentar
trepidacao da camera ou qualquer outro tipo de ruido que possa interferir na deteccao
de placas de veiculos. As ruas onde foram realizadas as aquisicoes nao possuem
ondulagoes, buracos ou ainda curvas e apesar de realizar a aquisicdo em movimento
a placa do veiculo esta visivel e com excelentes condi¢oes de iluminagao. A partir
destas sequéncias de videos, foram extraido os frames sequenciais e separados para
a base de dados. A figura a seguir ilustra algumas imagens desta base de dados.

Na Figura 4.4, apresenta as imagens da base cars brad utilizada pelo pesqui-
sador Rohith Polishetty, onde é possivel notar as caracteristicas do ambiente onde
essas imagens foram capturadas.

Os autores Syed Tahir et al. [58] utilizaram uma base de dados de imagens
reais de veiculos italianos para um sistema de detecgdo e reconhecimento de placas
usando classificadores neurais profundos. As imagens da base de dados italiana,
podem ser baixadas na internet e estao disponiveis publicamente. Esta base é com-

posta por 788 imagens com resolucao de 640 x 480 pixeis, as imagens sao de excelente
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Figura 4.4: A figura apresenta as tomadas sequenciais de imagens traseiras dos
veiculos.

qualidade com excelente visibilidade da regiao de interesse onde contem as placas
de veiculos. As imagens da base de dados italiana foram adquiridas durante a luz
do dia, a aquisicao foi realizada com cdmera e veiculos estaticos, onde as tomadas
foram frontais e com inclinacao vertical. A seguir, apresentamos algumas imagens

de veiculos italianos desta base.

Figura 4.5: A figura apresenta as imagens traseiras de veiculos oriundas da base de
dados italiana.

38



4.2 Placas de veiculos brasileiros

As placas de licenciamento veicular sao utilizadas para identificacdo e sao
emitidas pelos Departamentos Estaduais de Transito (DETRAN) de cada unidade
da federagdo, seguindo uma padronizagao para todo territério brasileiro. Atual-
mente, encontramos dois modelos de placas de veiculos brasileiros em circulagao,
inicialmente o modelo criado em 1990, com formato retangular medindo 40 ¢m de
largura por 17 ¢m de altura, contém sete caracteres alfanuméricos individualizados,
onde o primeiro grupo é composto por trés letras resultante de um arranjo de 26
letras e tomada trés a trés e o segundo grupo de caracteres é composto por quatro
nimeros resultante do arranjo de dez algarismos (CONTRAN).

A partir deste modelo criado em 1990, listamos alguns tipos de placas de
veiculos brasileiros, onde tem-se:

(a) placas com fundo branco e com caracteres vermelho sao relacionados a
veiculos de autoescola;

(b) placas com fundo vermelho e com caracteres brancos sao relacionados a
veiculos de aluguel;

(c) placas com fundo cinza e com caracteres pretos sao relacionados a veiculos
particulares;

(d) placas com fundo verde e com caracteres brancos sao relacionados a novos
modelos de veiculos em teste;

(e) placas com fundo preta e com caracteres cinzas sao relacionados a veiculos
de colecionadores;

(f) placas com fundo azul e com caracteres brancos sdo relacionados a veiculos
de representagoes diplomaticas. Na Figura 4.6, apresentamos os modelos de placas
de veiculos mencionados. No ano de 2017, iniciaram a implantacao das novas placas
de veiculos com padrao Mercosul em alguns estados brasileiros e posteriormente
seguindo para os demais, o novo modelo de placas de veiculos possui um fundo
branco e é revertida com pelicula retrorreflexiva. Além disso, o novo modelo se aplica
a veiculos automotores seguindo as mesmas caracteristicas do modelo antigo, onde
a localizacao das placas nos veiculos permanece a mesma, na traseira e dianteira dos
veiculos, o mesmo formato retangular com as mesmas dimensoes de 40 cm de largura

por 17 em de altura, mantendo em sua composicao os setes caracteres alfanuméricos.
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A seguir, listamos alguns modelos de placas de veiculos com padrao Mercosul:

(a) placas com fundo branco e com caracteres pretos referem-se a veiculos
particulares;

(b) placas com fundo branco e com caracteres dourados referem-se a veiculos
de representacgoes diplomaticas;

(c) placas com fundo branco e com caracteres vermelho referem-se a veiculos
com fins comercias;

(d) placas com fundo branco e com caracteres verdes referem-se a novos
veiculos que estao em teste;

(e) placas com fundo branco e com caracteres azuis referem-se a veiculos de
representacoes oficiais;

(f) placas com fundo branco e com caracteres cinza referem-se a veiculos de
colecionadores. Na Figura 4.7, apresentamos os novos modelos de placas de veiculos

padrao Mercosul, conforme foram mencionados.

40



4.3 Base de dados

A base de dados empregada nesta dissertacao é de autoria prépria e foi con-
cebida entre os meses de marco e setembro do ano de 2016 em dois locais distintos.
O primeiro local de aquisicao dos videos da base de dados, foi na Avenida Nathan
Xavier de Albuquerque que é uma via de sentido duplo, localizada no bairro Novo
Aleixo na cidade de Manaus - AM, onde cada trecho de sentido da via possui 3
quilémetros de extensao com uma ciclofaixa destinada ao trafego de ciclistas. Esta
ciclofaixa encontra-se posicionada a direita da via acompanhando o respectivo sen-
tido da via, além disso, a ciclofaixa desta avenida encontra-se sinalizada através
da pintura de faixas no solo e é separada das vias principais dedicadas aos demais
veiculos através de separadores do tipo taxinhas com sinalizadores reflexivo. Estes
trechos da ciclofaixa, apresentam ainda ondulac¢des no asfalto, buracos, linha reta,
curvas e contemplam pequeno aclive e declive, onde, todo este cenéario contribui
para um background complexo. Por ser uma via de grande circula¢ao, normalmente
encontramos veiculos de pequeno, médio e grande porte circulando pela via. O se-
gundo local da aquisicao dos videos para base de dados, foi na Avenida Tranquedo
Neves, localizada no bairro Parque dez na cidade de Manaus-AM, onde percorremos
um tunico trecho de 100 metros que compreende entre o ponto comercial Centro
do Aluminio e Supermercado Veneza, diferentemente da Avenida Nathan Xavier, a
Avenida Tranquedo Neves nao possui uma ciclofaixa sinalizada na rua com pinturas
de solo, com isso, os carros tendem a passar mais proximo da bicicleta. As figuras a
seguir, apresentam algumas imagens dos locais referente das aquisicoes dos videos e
ilustram algumas caracteristicas do ambiente de aquisicao.

A aquisicao da base de dados foi realizada portando um aparelho celular
com camera, onde, o dispositivo foi posicionado e instalado abaixo do banco de
uma bicicleta. Além disso, a aquisi¢cao dos videos foi concebida com trés resolugoes
diferentes listadas a seguir: (i) 1280 x 720 pixeis, (ii) 854 x 480 pixeis, (iii) 426 x 240
pixeis. Desta forma, as tomadas dos videos foram efetuadas percorrendo a ciclofaixa
em toda extensao da via nos dois sentidos e em horarios distintos com condi¢oes
ambientais diversas. A figura a seguir, ilustra como a camera foi posicionada na
bicicleta para realizar dos videos da base de dados.

Na Figura 4.9 ilustra os equipamentos envolvidos na aquisicao dos videos
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Figura 4.8: O conjunto de imagens acima, apresenta diversos trechos da avenida
Nathan Xavier

Figura 4.9: A figura ilustra o posicionamento do aparelho celular, dando destaque
como o aparelho celular foi fixado através de um dispositivo

para construcao da base de dados, além disso, exibe como a camera foi posicionada
e fixada abaixo do banco da bicicleta.

Durante a aquisicao dos videos, notamos alguns aspectos que resultaram na
identificagdo de algumas caracteristicas da nossa base de dados que listaremos a
seguir: (i) cAmera em movimento com objeto de interesse em movimento;

(ii) background complexo durante toda a aquisigao dos videos, pois, ao anali-
sarmos os videos, observamos diversos fatores que podem gerar em falsos positivos;

(iii) a trepidacdo da caAmera em decorréncia da ndo uniformidade da rua
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ocasionada por ondulac¢oes e buracos, conforme mencionado anteriormente;

(iv) a tomada das imagens com inclinagao vertical, pois, a ciclofaixa encontra-
se posicionada a direita das vias, assim, o objeto de interesse nao esta posicionado
frente a camera;

(v) condigoes de iluminagao distintas, iluminacao diurna, iluminagao noturna
e iluminacao sob condi¢oes de tempo nublado sem sol e chuvoso, condigoes de sombra
na via gerada pela copa das arvores;

(vi) videos com resolugoes de 1280 x 720 e 854 x 480 pixeis, os videos foram
adquiridos sob condic¢oes de iluminagao diurna, pela manha e pela tarde, porém, a
iluminagao no objeto de interesse mostrou-se variavel dependendo do trecho anali-
sado o objeto de interesse encontra-se visivel ou nao, assim como, a trepidacao da
camera também contribui para a visibilidade do objeto de interesse;

(vii) videos adquiridos com resolugao de 426 x 240 pixeis, onde neste tltimo
caso a aquisicao dos videos resultaram em imagens de baixa qualidade, sob condigoes
meteorolégicas de tempo nublado e em todos os casos o objeto de interesse nao se
encontra nitidamente visivel, além de outros fatores levantados para esta resolugao
dos videos, adiciona-se a trepidacao da camera que contribui para baixa visibilidade
do objeto de interesse;

(viii) Por fim, o formato como foi realizado a aquisigao dos videos, com camera
e veiculo em movimento. A seguir, nas Figuras 4.10, 4.11 e 4.12 apresentamos um
conjunto de imagens de acordo com cada resolugao contida nesta base de dados.

Os videos adquiridos possuem tempos de duracao distintos, pois, variavam de
acordo com o percurso estabelecido e percorrido, assim, resultaram em videos longos
e fragmentamos em videos menores. A tabela a seguir, apresenta organizagao dos

videos adquiridos, divididos por resolugao e duracao em minutos.

Tabela 4.1: Organizacao e divisao dos videos da base de dados.

Videos | Resolugao | Duracao de video

Video 1 | 1280 x 720 11m 20s
Video 2 | 426 x 240 15m 20s
Video 3 | 426 x 240 10m 2s
Video 4 | 426 x 240 17m 50s
Video 5 | 854 x 480 2m 24s
Video 6 | 426 x 240 15m 1s
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Figura 4.10: Amostra de imagens da base de dados com resolugao de 426 x 240
pixeis em condig¢Oes reais no momento da aquisicao.
") A T

e

Figura 4.11: Amostra de imagens da base de dados com resolucdo de 854 x 480
pixeis em condigoes reais no momento da aquisicao.

|
|
1

Figura 4.12: Amostra de imagens da base de dados com resolugao de 1280 x 720
pixeis em condig¢Oes reais no momento da aquisicao.
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Na tabela 4.1, ilustra inicialmente o tempo de duracao dos videos longos
e a resolucao de cada video. Os videos originais adquiridos na aquisicao, foram
fragmentados em videos de curta duragao para realizarmos a extracao dos frames de
interesse e dividir em grupos de imagens sequenciais. Além do mais, como critério
de selecao dos frames de interesse, consideramos o momento em que o veiculo surge
na cena e se aproxima da camera, até o momento em que o veiculo sai da cena
totalmente. A tabela a seguir, ilustra a proxima organizacao da base de dados,
compreendendo grupos que contém as sequéncias de imagens e o total de imagens
de cada grupo.

Na tabela 4.2, apresentamos a divisao dos grupos com suas respectivas sequén-
cias de imagens e separadas por resolucao, cada grupo contém uma determinada
quantidade de frames correspondentes a sequéncia de imagens oriundas da fragmen-
tacao de videos de curta duracao. A seguir detalharemos as caracteristicas de cada
grupo de imagens.

Os grupos com sequéncia de imagens com resolucao de 1280 x 720, corres-
pondem ao video 1 descritos na tabela 4.1, adquiridos na Avenida Nathan Xavier,
apresentam algumas caracteristicas variantes dependendo do trecho analisado, como
por exemplo, iluminag¢do diurna e com variagdes no decorrer das sequéncias de ima-
gens, em alguns trechos, apresentam baixo contraste e aquisicao desfocada, além
disso, a imagem desfocada, interfere na visibilidade do objeto de interesse. As con-
di¢oes ambientais da ciclofaixa apresentam diversos fatores que contribuem para um
background complexo, pois durante a aquisicao observamos por exemplo, pocas de
agua na via, notamos a presenca de sinalizagdo na ciclofaixas com pinturas de solo,
presenca de terra, manchas de 6leo no asfalto e placas de propaganda. Além de
todos os fatores observados, adicionamos a forma como foi realizada a aquisi¢ao dos
videos, com camera e objeto de interesse em movimento, que é favoravel a detec-
¢oes de falsos positivos. O segundo trajeto realizado para aquisicao dos videos na
mesma Avenida Nathan Xavier, contempla trechos da via em linha reta, aclive com
curva,curvas ondulagoes e buracos, veiculos de pequeno, médio e grande porte, mais
de um veiculo em cena e um tultimo fator observado, é que dependendo do trecho
da via no momento da aquisicao, é possivel observar veiculos no outro lado da via.

Descrevemos um segundo grupo de imagens com resolucao de 426 x 240,
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Tabela 4.2: Divisao da base de dados em sequéncias de imagens

Resolugao Grupos Sequéncia | Quantidade
dos frames de imagens de frames
1280 x 720 G1 1—-52 51
1280 x 720 G2 52 — 102 51
1280 x 720 G3 103 — 153 51
1280 x 720 G4 154 — 199 46
1280 x 720 G5 200 — 250 52
1280 x 720 G6 251 — 301 51
1280 x 720 G7 302 — 352 51
1280 x 720 G8 353 — 403 51
1280 x 720 G9 404 — 454 51
1280 x 720 G10 455 — 505 51
1280 x 720 GI11 506 — 556 51
1280 x 720 G12 557 — 606 50
1280 x 720 G13 607 — 657 51
426 x 240 G14 658 — 707 50
426 x 240 G15 708 — 756 49
426 x 240 G16 757 — 805 49
426 x 240 G17 806 — 853 48
426 x 240 G18 854 — 903 50
426 x 240 G19 904 — 952 49
426 x 240 G20 953 — 1000 48
426 x 240 G21 1001 — 1050 50
1280 x 720 G22 | 1051 — 1098 48
1280 x 720 G23 | 1099 — 1148 50
1280 x 720 G24 1149 — 1197 49
1280 x 720 G25 | 1198 — 1245 48
1280 x 720 G26 1246 — 1293 48
854 x 480 G27 | 1294 — 1343 50
1280 x 720 G28 1344 — 1392 49
854 x 480 G29 | 1393 — 1451 59
1280 x 720 G30 1452 — 1542 91
Total - - 1542
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correspondente ao video 2 da tabela 4.1, também os videos foram adquiridos na
Avenida Nathan Xavier, onde como um dos principais aspecto desse grupo, citamos
a qualidade das imagens, pois a baixa resolucao e qualidade da imagem interfere
diretamente na visibilidade do objeto de interesse. Além do mais, neste grupo,
possuimos fatores variantes de iluminagao e condi¢oes de tempo nublado sem sol,
presenca de sombras nos veiculos e objeto de interesse gerada pelas copas da arvores
posicionadas do lado direito da via, no mesmo lado da ciclofaixa. O ambiente
externo também contribui para um background complexo, visto que, observamos
em alguns casos a presenca de dois veiculos em cena, em que um deles estava na
mesma dire¢ao do objeto de interesse, ainda nessa sequéncia de imagens, observamos
trechos da ciclofaixa com sinalizacao no asfalto através de pinturas de solo, manchas
no asfalto ocasionadas por 6leo e neste lado da via, ndo ha presenca de placas com
propagandas. Parte do trajeto da via estd em linha reta, com aclive seguido de um
declive, curvas, ondulagoes, buracos e veiculos com trés tipos de porte.

Por fim, descrevemos um terceiro grupo de imagens com resolugao de 854 x
480, esta sequencia de imagens corresponde ao video 3 da tabela 4.1, que foi adqui-
rido na Avenida Tranquedo Neves, conforme fora mencionada anteriormente. Esta
terceira sequéncia possui poucas imagens e foi realizada em um curto trajeto sob con-
digbes de iluminacao variantes. O ambiente em si, assim como as outras sequéncias,
também dispde fatores que que contribuem para um background complexo, como
por exemplo, observamos manchas no asfalto ocasionadas por 6leo, a existéncia de
pocas de agua nas sarjetas e vegetacao rasteira em toda a extensao do percurso,
no momento da aquisicdo havia veiculos com fardis ligado, observamos também a
presenca de pedestres nas calgadas e no presente momento da aquisicao, apenas
veiculos de pequeno porte circulavam pela via. O trajeto desta sequéncia de ima-
gens foi realizado em linha reta e nao havia ondulagdes e buracos, porém em todo
o percurso € possivel observar os veiculos no outro lado da via. A préxima tabela a
seguir, ilustra os aspectos da base de dados proposta para uso nesta dissertagao e
das outras bases mencionadas anteriormente para efeito de comparacao.

Na tabela 4.3, apresentamos a comparacao entre as bases dados mencionadas
no inicio desta secao e a base de dados concebida para esta dissertacao, observamos

alguns pontos que representam a diferenga fundamental da base de dados concebida
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Tabela comparativa entre a base de dados

Tabela 4.3

Base Tluminagao | Huminagao | Instabilidade Tipos Visibilidade | Tamanho
de dados externa no objeto da cAmera Trajetos de tomada Resolucao Camera do objeto da base
de interesse das imagens de interesse
linha reta,
curva,
. . . . 1280 %720
Base Ruim, Ruim, Sim mr:,em H:L:.Zm@ 854 %480 Movimento Ruim, boa 1542
proposta boa boa declive, vertical o )
- 426 %240
ondulagoes,
buracos
Vision Boa, Excelente Nao Estatico Frontal 896 x592 Estatica Excelente 126
excelente
calltech
o " 1280 %720,
e Bo. etitico Frontal, | 1920 x1080,
PP | Excelente * Néio e reva, inclinada | 1000 x750, Estdtico Excelente 839
ALPR excelente sem buracos, .
benchmark m ondulacoes vertical 1004 <768,
enchma sem ondulagoes 640 X480
Bas Bo Bot Frontal,
ase 02, 08, Nao Estatico inclinada 640 x480 Estético Excelente 525
Bangla excelente excelente .
horizontal
Linha reta,
Cars Brads | Excelente Excelente Nao sem ondulagoes, Frontal 360 %240 Em movimento | Excelente 526
buracos
Base Frontal,
I 3:,@&; Excelente | Excelente Nao Estético inclinada | 640 \times 480 Estético Excelente 788
aliana vertical
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para as demais citadas é a questao da camera em movimento e veiculo em movi-
mento em um background complexo, apesar de que, a base de dados Cars Brads
apresente a questao do movimento, no entanto, o trajeto realizado é em linha reta e
o asfalto nao apresenta buracos ou ondulagoes, a base de Bangla, apresenta condi-
¢oOes climaticas com chuva, porem em tomadas frontais e com camera estatica, ja a
base concebida, apresenta uma resolucao mais baixa 426 x 240 pixeis, com condi¢ao
de tempo nublada sem sol e neste trecho percorrido na aquisi¢cao, havia nas imagens
presenca de sombra, ocasionada pela copa das arvores. A base de dados conce-
bida para esta dissertacao contempla 3 tipos de resolugoes diferente sob condigoes

ambientais diversas e foi adquirida em locais diferentes.
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Capitulo 5

Procedimento Experimental

Nesta secao, serao abordados os resultados obtidos com método proposto
nesta dissertacao para detecgdo de placas em movimento com ambiente nao con-
trolado. Apresentamos duas abordagens de resultados distintas, pois, o método
proposto foi combinado com algoritmo de super resolucao para proporcionar a de-
tecgao do objeto de interesse em imagens de baixa resolugao. Além disso, reforgamos

o fato dos resultados obtidos serem reais.

5.1 Experimentos

Os experimentos foram realizados de acordo com o método proposto apre-
sentado na Secao 3.1 com o propédsito de efetuar a deteccao de placas de veiculos em
movimento com background complexo de forma automatica, no entanto, a avaliagao

precisa responder aos questionamentos listados a seguir:

1. O método de Super Resolugao Bilateral TV L1, proporciona a detecgao do objeto

de interesse?

2. O método proposto, possui a capacidade de detectar placas de veiculos conside-

rando imagens com resolugoes diferentes?
3. A padronizagao das resolugoes das imagens pode ajudar nas detecgoes?

4. O método proposto de deteccao de placas de veiculos em movimento funciona

para background complexo em todas as imagens contidas na base
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Inicialmente o método proposto nesta dissertagao, verificou a possibilidade de
reconhecimento automatico de placas de veiculos nas resolugoes originais das
imagens, no entanto, ao realizar a primeira rodada de experimentos, foi obser-
vado que o método proposto conseguiu detectar placas de veiculos nas seguintes
resolugoes, 854 x 480 e 1280 x 720 pixeis e foi constatado que nao foi possivel
detectar as placas de veiculos em imagens com resolucao mais baixa, desta forma,
utilizamos o algoritmo de Super Resolugao Bilateral 7'V — L1 nas imagens da base
de dados, resultando em uma tnica resolugao de 1920 x 1020 pixeis em todas as
imagens, posteriormente, empregamos novamente o algoritmo proposto para de-
teccao automdatica de placa de veiculos e constamos que o emprego do método

favoreceu a detecgao do objeto de interesse.

5.2 Setup dos experimentos

Os experimentos desta dissertagdo foram implementados utilizando sistema
operacional Linux 16.04 LTS 64 bits, um computador com processador Intel(R)
Core(TM) i3 — 3217 CPU @ 2,0GHz e meméria RAM 4G B. Para desenvolvimento
dos algoritmos, empregamos a linguagem de programagao C/C, na IDE @t Cre-
ator em conjunto com a biblioteca Opencv na versao 3.4.5. O OpenCV é uma
biblioteca de visao computacional open source (codigo aberto) escrito na lingua-
gem de programacao C' e C', ., oferecendo suporte nos ambientes Linux, Microsoft,
Mac OS, plataformas moéveis como i0S e Android, além disso, encontramos ver-
soes de interfaces para Phyton e Java. A infraestrutura da biblioteca trabalha com
um 6timo grau de desempenho, apresentando vantagens ao utilizar processamento
multi-core quando disponivel, pois, garante a otimizacao das aplicagoes. O emprego
da biblioteca na linguagem C', , proporciona as principais vantagens do padrao ori-
entado a objetos como escrita de codigo em poucas linhas e torna a aplicagao mais
legivel, assim, optamos pela linguagem C',, no desenvolvimento do projeto desta
dissertacao.

A base de dados utilizada nesta dissertacao foi concebida pelo préprio autor
e descrita na Secao 4.3 do Capitulo 4, assim, para os experimentos utilizamos 1542

imagens sequenciais da base de dados, contemplando as trés diferentes resolugoes
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das imagens.

5.2.1 Combinacao de experimentos

Para realizarmos os experimentos nesta dissertacao, foi empregado inicial-
mente quatro algoritmos com finalidades distintas e estao descritos a seguir:

(i) O primeiro algoritmo foi empregado nas 1542 imagens sequenciais da
base de dados utilizada nesta dissertagao, com a finalidade de realizar a marcagao
das quatro coordenadas dos vértices das placas dos veiculos, assim, as coordenadas
fornecidas, formam o retangulo correspondente ao formato da placa do veiculo, além
disso, esta operacao é denominada por rétulo manual resultando em uma imagem
com marcacoes em cruz na cor vermelha em cada vértice da placa do veiculo;

(ii) O segundo algoritmo, da mesma forma que o anterior, foi empregado nas
nas 1542 imagens sequenciais da base de dados utilizada nesta dissertacao e tem
o proposito de realizar a detecgdo automatica do objeto de interesse, no entanto,
este algoritmo realiza uma segunda tarefa, onde na qual, se encarrega de fornecer
de forma automatica a informacao das quatro coordenadas dos vértices do objeto
de interesse detectado, esta operacao é denominada por rétulo automatico, pois, a
unidao dos vértices resultam na formagao do retangulo que corresponde ao formato
da placa do veiculo;

(iii) O terceiro algoritmo corresponde ao emprego do bloco de Super Resolu-
cao bilateral T'V — L1, nos videos da base de dados, principalmente nos videos com
baixa resolucao, para proporcionar a deteccao do objeto de interesse que esta em
movimento com background complexo;

(iv) O quarto algoritmo tem o proposito de calcular a intersegdo das areas
formadas pelas coordenadas fornecidas pelo rotulo manual e rétulo automatico, com
base nesta informacao defini-se as métricas de acerto e erro. As informagoes deste
algoritmo sera detalhada posteriormente.

A principio, em um primeiro cenario de experimentos, nés utilizamos o dia-
grama do método proposto na Secao 3.1 para todas as 1542 imagens sequenciais da
base de dados e foram carregadas neste algoritmo de forma automatica, no entanto,
neste primeiro cenario nao foi empregado o bloco de SR bilateral TV — L1, além

disso, foi empregado como entrada deste bloco as sequéncias de imagens provenien-
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tes dos videos adquiridos para a base de dados. O propésito desta primeira rodada
de experimentos era verificar a eficiéncia de acertos nas deteccao das placas de vei-
culos de forma automatica, fornecendo ao final de cada teste as coordenadas dos
vértices das detecgoes realizadas em cada imagem. Além disso, para cada imagem
empregada neste primeiro experimento, foi empregado os algoritmos (i),(ii) e (iv)
conforme descritos anteriormente.

Em um segundo cendrio, inicialmente foi empregado o algoritmo (iii) de SR
bilateral TV — L1 nos videos da base de dados, foi realizado a extracao dos frames,
resultando na mesma quantidade de imagens e da mesma forma que fora mencionado
no primeiro cenario, foi utilizado 1542 imagens de forma automética como entrada
no algoritmo, (ii) do método proposto citado na Segdo 3.1, resultando em uma
imagem com placa do veiculo detectada automaticamente e com as coordenadas dos
vértices oriundo da deteccao, caracterizando esta tarefa como rétulo automatico,
além disso, o algoritmo (i) foi utilizado com o propdsito de realizar as marcagoes
manuais nas imagens da base de dados, o chamado rétulo manual e o algoritmo
(iv), foi utilizado com o propédsito de realizar o calculo de intersecao entre as duas
coordenadas fornecidas. A tabela a seguir apresenta os resultados preliminares das
detecgoes individuais de cada grupo de imagens com dois cenarios apresentados,
inicialmente resultados sem o uso da Super Resolucao e o segundo resultado com o
emprego da Super Resolucao.

Na tabela 5.1, apresentamos os resultados preliminares de cada grupo de ima-
gens, onde, inicialmente foi contabilizado apenas as taxas de deteccao e desprezou-se
os resultados com as métricas, pois, estes resultados serao apresentados posterior-
mente. Em ambos cendrios foi empregado o algoritmo do método proposto na Se¢ao
3.1, além disso, foi mantido os parametros dos filtros utilizados, como por exemplo,
o filtro blur foi empregado a mascara de tamanho 5 x 5, o filtro Sobel utilizou-se a
mascara 3 X 3 e em uma unica direcao, devido a alta densidade vertical contida na
placa de licenciamento veicular, conforme fora mencionado anteriormente, para o
filtro morfologico, empregou-se o elemento estruturante regular com tamanho 17 x 3

e por fim, definiu-se a conectividade 8 do algoritmo de preenchimento e enchimento.
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Tabela 5.1: Taxas de acerto por grupo de imagens em dois cenarios distintos.

Grupos de | Sequencia | Quantidade ai&;};{j Sein exezizgodéeom
tmagem do bmagen | ¢ linogem Super Resolucao | Super Resolugao
G1 1-52 51 9.8% 11.8%
G2 52 - 102 51 3.9% 5.9%
G3 103 - 153 51 11.5% 11.5%
G4 154 - 199 46 2.2% 4.3%
G5 200 - 250 52 0% 0%
G6 251 - 301 51 11.8% 11.8%
G7 302 - 352 51 0% 0%
G8 353 - 403 51 5.9% 7.8%
G9 404 - 454 51 19.6% 21.6%
G10 455 - 505 51 7.8% 9.8%
G11 506 - 556 51 7.8% 7.8%
G12 557 - 606 50 2% 6%
G13 607 - 657 51 6% 10%
Gl14 658 - 707 50 0% 8%
G15 708 - 756 49 0% 6%
G16 757 - 805 49 0% 2%
G17 806 - 853 48 0% 2.1%
G18 854 - 903 50 0% 2%
G19 904 - 952 49 0% 0%
G20 953 - 1000 48 0% 2.1%
G21 1001 - 1050 50 0% 10%
G22 1051 - 1098 48 2.1% 4.2%
G23 1099 - 1148 50 6% 10%
G24 1149 - 1197 49 6.1% 4.1%
G25 1198 - 1245 48 2.1% 14.6%
G26 1246 - 1293 48 0% 2.1%
G27 1294 - 1343 50 30% 28%
G28 1344 - 1392 49 4.1% 4.1%
G29 1393 - 1451 59 20.3% 55.9%
G30 1452 - 1542 91 12.1% 17.6%
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5.3 Meétricas de desempenho

As métricas foram calculadas para os dois cenarios mencionados anterior-
mente, onde, ao realizar o experimento para o primeiro cenario, foi empregado o
algoritmo do diagrama do método proposto na Secao 3.1 para todas as 1542 ima-
gens sequenciais da base de dados e foi combinado com o algoritmo responsavel pelo
calculo da métricas, da mesma forma, realizou-se este experimento para o segundo
cenario, com uma diferenca, ao realizar o experimento em um segundo cenario, nés
adicionamos o algoritmo de SR bilateral TV — L1.

Nesta dissertacao, as métricas de desempenho foram calculadas baseando-se
nas intersecoes das areas dos retangulos formadas pelos rétulos manuais e auto-
maticos respectivamente. O diagrama a seguir, ilustra os passos envolvidos neste

algoritmo.

% Carregar coordenadas + Carregar coordenadas

ricio do Rétulo Manual do Rétulo Automiico

erifica alinhamento

Alinhar as coardenadas
das coordenadas :

e Calcular a area das Calcular 2 area

Calcular a metrica . . .
coordenadas manuais de intersegio

N2

Fim

Figura 5.1: Diagrama de blocos utilizado para célculo de intersecao de das coorde-
nadas manuais e automaticas

Na Figura 5.1, foi apresentado o algoritmo utilizado para o calculo das métri-
cas, inicialmente o algoritmo considera entrada as coordenadas dos vértices manuais
e automatico, na sequéncia, verifica se estao alinhadas, caso contrario, o algoritmo
alinha as coordenadas automaticamente, a seguir, realiza o cdlculo das areas que
correspondem a area de intersecdo e o area do retdngulo formado pelos vértices

manuais, por fim realiza o cdlculo da métrica. A seguir, apresentamos a equagao
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utilizada para o calculo da métrica.

Areal
o = —————— 1 1
Calculo metrica TreaC M~ (100) (5.1)

Onde na equagao (5.1), Areal, representa a drea da intersecao e AreaCM, repre-
senta a area das coordenadas manuais fornecidas no rétulo manual. Assim, nesta
dissertacao as métricas de desempenho foram divididas em quatro categorias listadas

a seguir:

Errado: quando a intersegao é igual a zero;

Ruim: quando a intersecao é maior que 70% e menor 80%;

Boa: quando a intersecao é maior que 80% e menor que 90%;

Excelente: quando a intersecao é maior que > 90%.

5.4 Analises

Nesta secao, apresentamos os resultados dos experimentos realizado em dois
cenarios, onde, foi levado em consideracao o emprego da Super Resolucao na base de
dados desta dissertacao. Estes resultados foram apresentados contendo as respecti-
vas métricas de desempenho, onde, foi denominado por percentual de intersecao da
areas entre os dois retangulos.Assim, os graficos mostram a diferenca dos resultados
dos experimentos nos dois cenarios apresentados, primeiro cenario, por exemplo, nao
houve detecgoes em imagens de baixa resolucdo, no entanto, ao realizar o segundo
experimento em um segundo cendrio empregando a SR bilateral TV — L1, como
fator de impacto nos resultados, foi observado que houve detec¢oes em imagens que
anteriormente nao houveram detecgoes, como por exemplo, imagens em baixa reso-
lucao e em algumas sequéncias de imagens isoladas, no entanto, em alguns outros
casos, os resultados se mantiveram inalterados para os dois cenarios.

Considerando que foi utilizado 1542 imagens sequencias nos dois cenarios,
os resultados, podem nao parecer satisfatérios, no entanto, considera-se que, as de-
tecgoes ocorreram com imagens sequencias proveniente de videos adquiridos em um

background complexo e a aquisicao foi realizada com camera e objeto de interesse em
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movimento, onde, foi observado que as detecgoes ocorreram em um dado momento
da sequéncia, havendo casos em que, foi realizado as deteccOes sucessivas e casos
em que foi realizado apenas uma tnica detecgao, ou ainda, casos em que nao houve
nenhuma deteccao, como por exemplo o grupo de imagens G7 e G19, pois, para estes
casos especificos, o objeto de interesse em questao estava fora do raio de alcance.
O conjunto de tabelas a seguir, ilustra os resultados correspondentes a cada grupo
de imagens que sao equivalente as sequéncia de imagens proveniente dos videos da
base de dados e com as respectivas métricas utilizadas e divididas em dois cendrios

sem Super Resolugdao e com o emprego da Super Resolucao.

Tabela 5.2: Métricas de desempenho correspondente aos grupos de imagem G1 ao
G5 em dois cendrios distintos.

Métricas de Desempenho sem Super Resolugao Métricas de Desempenho com Super resolugao
Grupos delmagem | > 70 % | > 75 % | > 80 % 285%' >90%|>9% 270%' >HB%|>80%|>8%|>90%|>95 %
G1 5 5 5 5 5 5 6 6 6 6 6 6
G2 3 3 3 3 1 0 3 3 3 2 2 2
G3 2 2 2 2 1 0 1 1 1 1 1 1
G4 1 1 1 1 1 1 2 2 2 1 0 0
G5 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0

Tabela 5.3: Métricas de desempenho correspondente aos grupos de imagem G6 ao
G10 em dois cenarios distintos.

Métricas de Desempenho sem Super Resolucao Métricas de Desempenho com Super resolugao
Grupos delmagem | >70% | > 75 % | >80 % | >8 % >90% | >95% | >70% >75%|>80%|>8%|>90%|>95%
G6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6
G7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
G8 3 3 3 3 2 0 4 4 4 4 4 4
G9 10 10 10 10 10 5 11 11 11 10 10 8
G10 4 4 4 3 2 1 5 5 5 4 4 4

Tabela 5.4: Métricas de desempenho correspondente aos grupos de imagem G11 ao
G15 em dois cenarios distintos.

Métricas de Desempenho sem Super Resolugao Métricas de Desempenho com Super resolugao
Grupos delmagem | >70% | > 75 % | >80 % | >8 % >90% | >95% | >70% >75% | >80 % |>8%|>90%|>95%
G11 4 4 4 4 4 3 3 3 3 3 2 1
G12 1 1 1 1 1 0 3 3 3 3 3 2
G13 3 3 3 3 3 2 5 5 5 5 5 4
G14 0 0 0 0 0 0 4 4 4 4 4 3
G15 0 0 0 0 0 0 3 3 3 3 3 1
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Tabela 5.5: Métricas de desempenho correspondente aos grupos de imagem G16 ao
G20 em dois cenarios distintos.

Métricas de Desempenho sem Super Resolugao Meétricas de Desempenho com Super resolucao
Grupos delmagem | > 70 % | > 75 % | > 80 % 285%'290% >95 % 270%'275% >80 % | >8%|>90%|>9%
G16 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
G17 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
G18 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
G19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
G20 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0

Tabela 5.6: Métricas de desempenho correspondente aos grupos de imagem G21 ao
G25 em dois cenarios distintos.

Métricas de Desempenho sem Super Resolugao Métricas de Desempenho com Super resolugao
Grupos delmagem | >70% >75% | >80% | >85 % |>90% | >9%5% |[>70% >5% >8%|>8%|>9% |9
G21 0 0 0 0 0 1 5 5 5 5 3 1
G22 1 1 1 1 0 0 2 2 2 2 1 1
G23 1 1 1 1 1 1 5 5 5 5 5 4
G24 3 3 3 3 2 1 3 3 3 3 3 2
G25 1 1 1 1 1 1 7 7 7 7 7 7

Tabela 5.7: Métricas de desempenho correspondente aos grupos de imagem G26 ao
G30 em dois cenarios distintos.

Métricas de Desempenho sem Super Resolugao Métricas de Desempenho com Super resolugao
Grupos delmagem | >70% | > 75 % | >80 % | >8 % >90% | >95% | >70% >75%|>80%|>8%|>90%|>95%
G26 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
G27 15 15 15 14 10 1 14 10 10 9 8 1
G28 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
G29 12 12 12 12 9 1 33 25 22 13 9 1
G30 11 10 9 8 6 3 16 15 14 13 11 8
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Capitulo 6

Consideracoes finais

Nesta dissertacao, foi abordado o emprego de técnicas de processamento di-
gital de imagens através da biblioteca opencv, para a deteccao automatica de placas
de veiculos em movimento e em um background complexo, baseando-se em pesqui-
sas de outros autores com o proposito de realizar e empregar um método robusto e
flexivel.

O Capitulo 2, apresentamos a fundamentacao tedrica relacionada a pesquisa,
mencionamos conceitos sobre filtros e suas categorias, vale ressaltar a importancia
dos filtros nesta pesquisa, pois representam as técnicas de processamento utilizadas
na metodologia desta dissertagdo, mencionamos ainda conceitos sobre técnicas de
Super Resolugao, no Capitulo 3, mencionamos sobre o método proposto para esta
dissertacao, onde procuramos deixar clara a proposta para o leitor através de um di-
agrama de blocos, que apresenta um panorama geral da proposta aliada ao emprego
do algoritmo de Super Resolugao. O capitulo 4, apresenta de forma detalhada a base
de dados empregada nesta pesquisa, onde, o detalhamento consiste na descricao do
cenario, o ambiente em esta base de dados foi concebida, assim como, descrevemos
as sequéncias de imagens envolvidas nesta dissertagdo, as resolugdes das imagens
e mencionamos a quantidade de imagens utilizadas nos experimentos. O restante
da base de dados pode ser empregado para investigacoes de trabalhos futuros, ser-
vindo de alicerce para pesquisas futuras, pois existem aspectos nao abordados nesta
dissertacao.

Em termos de experimentos, realizamos os testes de validagao em dois cena-

rios, o primeiro cendrio, observamos que o método proposto apresentou capacidade
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de detectar placas de veiculos apenas nas sequéncias de imagens nas seguintes reso-
lugoes: 854 x 480 e 1280 x 720 pixeis, no entanto, o segundo cenario empregamos
o algoritmo de Super Resolucao Bilateral TV — L1, como estratégia para realizar a
deteccao da placa de veiculos em imagens com a seguinte resolucao; 426 x 240 pixeis,
além disso, o emprego deste método, nos proporcionou uma melhora sutil nas taxas
de detecgoes, pois, foi possivel detectar placas de veiculos nestas imagens com baixa
resolucao.

Contudo, observou-se que foi possivel estabelecer um método baseado em
técnicas de processamentos digital de imagens para realizar a deteccao de placas de
veiculos com o objeto de interesse e cAmera em movimento diante das caracteristicas
que compoe a base de dados utilizada nesta pesquisa, além disso, a base de dados
concebida para esta pesquisa, sera empregada em trabalhos futuros, assim como este
trabalho de pesquisa servird como alicerce para trabalhos futuros, da mesma forma,
constatou-se que os experimentos apresentaram resultados em cenarios distintos con-
siderando o emprego da Super Resolucao, resultando como impacto a deteccao do
objeto de interesse em imagens com resolucao de 426 x 240. Por fim, a metodologia
proposta nesta dissertacao obteve alguns resultados diante da dificuldade de em-
prego de técnicas de processamento em imagens com background complexo propicio

a ruidos.

6.1 Trabalhos Futuros

o Aumentar as possibilidades de cenarios com outra resolucoes superiores, além
disso, verificar a eficacia do método proposto para novas placas de veiculos

com padrao Mercosul;

« Foi investigado a integracao do médulo OCR para cada placa detectada, pois,
verificou-se que é possivel realizar a segmentacao de cada caractere da placa
de licenciamento veicular utilizando um algoritmo de aprendizagem de ma-
quina empregando Redes Neurais para atuar no reconhecimento do caractere.
Inicialmente, obtem-e um patch de imagem da placa de licenciamento veicular
como entrada de dado em uma funcao OCR de segmentacao utilizando um

histrograma equalizado, posteriormente, aplica-se a limiarizagao nesta imagem
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e emprega-se o algoritmo Find Contours, onde, para cada contorno detectado,
realiza-se uma verificagdo e remove-se todas as regides em que o tamanho é
menor que a relacao de aspecto, em nosso caso especifico, a relagao de as-
pecto equivale a 400/130. Assim, se um caractere segmentado, for verificado,
é necessario realizar o pré processamento para defini o tamanho e posicao do
mesmo, pois a func¢ao Find Contours nao retorna os dados desta operacgao de

forma ordenada, para isso, utiliza-se a classe CharSegment.

Foi investigado uma forma de realizar a deteccao automatica de placas utili-
zando aprendizagem profunda, inicialmente, emprega-se a arquitetura de de-
tecgao de objetos de aprendizagem profunda Yolo (Y ouOnlyLookOne) base-
ada em redes neurais de convolucgao e é treinada de ponta a ponta para realizar
tarefa de regressao prevendo a deteccao da caixa delimitadora do objeto de
interesse, a rede apresenta capacidade de processar imagens em tempo real a
45 quadros por segundo. No entanto, para realizar tal tarefa, inicialmente,
realiza-se um treinamento com um determinado ntimero de imagens, poste-
riormente, efetua-se a segmentagao de placas, por fim, emprega-se a fase de
reconhecimento da placa que representa uma etapa de extrema importancia,
resultando em imagens com caracteres obtidos ao final da segmentagao. O
modelo de aprendizagem utilizado no reconhecimento tera a capacidade de ler

uma imagem renderizar o caractere correspondente.
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