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RESUMO

Esse trabalho apresenta um sistema para deteccdo de placas veiculares utilizando a biblioteca
OpenCV. Foi feito uma revisdo bibliografica a cerca do tema expondo possiveis abordagens.
O sistema utiliza as técnicas de operagdo morfoldgica como forma de encontrar regides
candidatas. Utilizou-se também o operador de Canny e a transformada de Hough, porém essas
ndo obtiveram sucesso. A implementagdo proposta foi testada em 100 imagens de veiculos
com diferentes niveis de luminosidade e obteve-se sucesso em 40 imagens. Imagens com
luminosidade alta foram mais faceis de serem reconhecidas e imagens com sombra ou carros

que possuem adesivos apresentaram maior dificuldade.
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ABSTRACT

This work presents a vehicle license plate detection system using OpenCV library and Java
programming language. It was made a literature review on the subject exposing possible ap-
proaches. The system uses the morphological operation techniques in order to find candidate
regions. We also used the Canny operator and Hough transform, but these were unsuccessful.
The proposed implementation was tested in 100 vehicle images with different brightness lev-
els and success was obtained in 40 images. Images with high brightness levels were more eas-

ily recognized and shadowed images or cars that have adhesives had greater difficulty.

Keywords: OpenCYV, detection, vehicle license plate, computer vision.
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1. Introducgao

Visdo computacional, segundo Souza, Capovilla e Eleoterio (2010), é a area da
ciéncia que se dedica a desenvolver teorias e métodos voltados para extragao automatica
de informagdes uteis contidas em uma determinada imagem. A criagdo de sistemas que
envolvam Visdo Computacional, seja para aplicagdes industriais ou até para navegagao
de robss, envolvem um conjunto de dados obtidos através de cameras ou scanners para

ent&o serem processadas.

De acordo com Stemmer et al (2005), sistemas de visao integram em uma unica
solugcao tecnologias diferentes, permitindo grande flexibilidade no desenvolvimento de
aplicagcdes em diversas areas de conhecimento, com por exemplo, calculo de distancias,
reconhecimento de placas veiculares, reconhecimento facial, entre outros. Como a viséo
artificial abrange um vasto leque de temas e abordagens distintas, ndo existe uma formula
padrdo de como deve-se fazer ou estuda-lo. A literatura propde que os sistemas sejam
feitos de forma modular, pois é possivel testar e utilizar varias técnicas diferentes em uma

mesma etapa do software.

Uma das técnicas bastante difundida para trabalhar-se com Visdo Computacional é
a biblioteca Open-CV. Segundo Marengoni e Stringhini (2009), a biblioteca OpenCV foi
desenvolvida pela Intel e possui mais de 500 fungdes. Foi idealizada com o objetivo de
tornar a Visdo Computacional acessivel a usuarios e programadores em areas tais como
a interagcdo humano-computador em tempo real e a robdtica. A biblioteca esta disponivel
com o codigo fonte e os executaveis (binarios) otimizados para os processadores Intel.
Essa biblioteca possui vasta documentacdo pela internet, podendo ser utilizada e
estudada por todos. Nesse trabalho propde-se desenvolver uma ferramenta de deteccéo

de placas veiculares utilizando a biblioteca OpenCV.

1.1 Descrigao do problema

O problema consiste em realizar a localizagdo da placa no veiculo seja em uma
camera em tempo real ou em um quadro de imagem. Depois de localizada, deve-se
separar os caracteres da placa em novas imagens, para entao fazer o reconhecimento do

conjunto.



Ha varios fatores que influenciam negativamente os resultados desse processo,
como condi¢gdes atmosféricas, condicbes de iluminagcdo ou danos fisicos nas placas.
Outro problema encontrado é a possibilidade de inclinagdes que a placa pode-se
encontrar em relagdo ao eixo da imagem. Além disso, € possivel que a imagem da placa

esteja obstruida parcial ou completamente ou ainda o carro ndo possua placa.

1.2 Objetivo

Desenvolver um detector da placa do carro e isola-lo, dado uma imagem contendo

a parte traseira de um veiculo.

1.2.1 — Objetivos especificos
1. Pesquisar na literatura sobre solugdes para o problema da detecgdo de

placas em imagens de veiculos.

1.3 Justificativa

A necessidade de reconhecer placas veiculares vem ganhando forga nos ultimos
anos. Cada vez mais sistemas comerciais sdo desenvolvidos com esse propodsito. E
dispendioso o0 uso de recursos humanos para anotagao da placa de todos os veiculos que
passem em um determinado local, como um estacionamento privado por exemplo. Além
disso, ha a possibilidade de erro humano e o trabalho de editar manualmente uma

planilha eletrénica ou um banco de dados de imagens e placas.

1.4 Estrutura do texto

No capitulo 2 desse trabalho encontra-se uma revis&o bibliografica a cerca do que
se trata Visdo Computacional, detecgao e extragao de placas veiculares.

O capitulo 3 aborda trabalhos correlacionados com o tema

A descricdo dos métodos desenvolvidos é tratada no capitulo 4, mostrando os
pontos positivos e problemas encontrados.

O capitulo 5 mostra os resultados e algumas discussdes desse trabalho e a

conclusao no capitulo 6.



2. Revisao bibliografica

Segundo Correia (2012), os dados estatisticos oficiais no Brasil ndo relatam a real
situacao do transito no pais. A demora em compilar os dados obtidos e a forma como s&o
notificados, até mesmo pelos estados e municipios, comprometem o resultado final das
estatisticas. Por exemplo, sabe-se que atualmente existe um aumento desenfreado da
frota de veiculos e que a malha viaria das grandes cidades ja ndo suporta essa
capacidade de crescimento, porém nao se sabe muito bem como esta sendo distribuido o
fluxo de veiculos que trafegam naquele determinado instante ou periodo em uma via
central de uma capital, inviabilizando a tomada de decisdes instantaneas para controlar o
trafego. Ou ainda, ndo ha informacdes mais elaboradas da quantidade de carros que

trafegam em uma via sem o devido licenciamento do veiculo.

Com o aumento do numero de veiculos nas cidades, aumenta-se
proporcionalmente o numero de infragdes e a quantidade de carros nos estacionamentos
publicos e privados, fazendo com que seja necessario um controle mais preciso de toda
essa frota. Porém apenas com o uso de recursos humanos ndo é mais suficiente para

atender a crescente demanda.

A correta diferenciacao entre veiculos se da através da informacgao contida na placa
de identificagdo do mesmo, que apresenta 7 caracteres, sendo 3 letras seguidas de 4
numeros. Com essa informacdo, € possivel identificar unicamente um veiculo, salvo

situacdes de fraudes na obtencgao da placa.

Em alguns locais ainda existem o sistema de uma pessoa ficar olhando os veiculos
que passam e entdo o valor da placa é anotada em papéis que, por sua vez, sao
armazenados em arquivos. Esse processo é ruim por varios motivos. Dependendo da
velocidade dos veiculos, ndo € possivel uma unica pessoa consiga visualizar todas as
placas, podendo algum carro passar sem ter sua placa anotada. Outro problema € a
tabulagcdo das informacgdes, pois muitas folhas de papel teriam que ser lidas para
mensurar a quantidade de veiculos que passou em um determinado dia. Também ha a
possibilidade de alguém escrever o valor da placa errado. Segundo Campos (2001), um
ser humano devidamente treinado necessita de um tempo da ordem de 5 segundos para

conseguir identificar a placa de um automodvel, para, posteriormente, inseri-la em um

3



sistema, tempo este que, para ambientes de fluxo intenso de veiculos, € inviavel. Em

resumo, o erro humano € um fator que traz desvantagens nesse processo manual.

Por isso faz-se necessario a utilizacdo de um sistema automatico e
computadorizado, do qual se excluiria o erro humano, tornando todo o processo mais
rapido e conseguindo organizar as informag¢des com mais exatiddo. Os métodos utilizados

para a implementacao de tal sistema podem ser encontrados na Visdo Computacional.

2.1 — Visdao Computacional

Segundo Marengoni e Stringhini (2009), ndao € clara a fronteira entre o
processamento de imagens e Visao Computacional. Pode-se dizer que processamento de
imagens € um processo onde a entrada do sistema é uma imagem e a saida € um
conjunto de valores numéricos, que podem ou ndo compor outra imagem. A Visao
Computacional procura emular a visdo humana, portanto também possui como entrada
uma imagem, porém, a saida € uma interpretacdo da imagem como um todo, ou
parcialmente. Os processos de Visdo Computacional geralmente iniciam com o

processamento de imagens.

Ainda segundo Marengoni e Stringhini (2009), o espectro que vai do
processamento de imagens até a Visdo Computacional pode ser dividido em trés niveis:
baixo nivel, nivel médio e alto nivel. Os processos de baixo nivel envolvem operagdes
primitivas, tais como a redugédo de ruido ou melhoria no contraste de uma imagem. Os
processos de nivel médio sdo operagdes do tipo segmentacido (particionamento da
imagem em regides) ou classificagdo (reconhecimento dos objetos na imagem). Os
processos de alto nivel estdo relacionados com as tarefas de cognigéo associadas com a

visdo humana.
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Figura 1: Aplicacdo do Processamento de Imagens e Visdo Computacional

A Figura 1 mostra a aplicagdo de processamento de imagem e a Viséo
Computacional. Na imagem da esquerda a foto esta escura, ja na foto da direita, utilizou-
se Processamento de Imagem (PI) para deixar a foto mais nitida, tornando a visualizagao
dos caracteres da placa mais simples. E a técnica de Visdo Computacional (VC)
reconheceu os caracteres contidos na placa. Para tal, € possivel utilizamos a biblioteca
OpenCV.

2.2 - OpenCV

Segundo Delai e Coelho (2012), OpenCV é um conjunto de ferramentas de
programacao para desenvolvimento de aplicagdes com Visdo Computacional. Ela engloba
também outro conceito importante, especialmente no meio académico: o software livre. A
biblioteca é possui codigo aberto (open-source — isto €, seu codigo fonte é disponivel para
0 publico), é distribuida gratuitamente e aberta a colaborag¢des de quaisquer individuos ou

empresas voluntarios.

A gratuidade da OpenCV, o baixo custo do poder de maquina e a crescente
qualidade das cameras torna possivel o desenvolvimento de sistemas sofisticados de
Visdo Computacional, com baixo investimento e custo de operacédo. A utilizagdo de
cameras pode inclusive substituir outros sensores e sistemas mais caros, complexos e
menos genéricos. Isso evidencia ndo s6 o crescimento da area da Visdo Robdtica, mas

também a tendéncia de aproximacdo dos computadores a forma como os humanos
5



entendem o ambiente ao seu redor.

Um ponto interessante sobre o OpenCV é a diversidade de plataformas que ele

pode atuar. Segundo o site oficial (http://opencv.org/) as plataformas que suportam o

OpenCV sao Windows, Linux, Mac OS, iOS e Android. Foi projetado para a eficiéncia
computacional e com um forte foco em aplicagdes de tempo real. Escrito em C/ C ++, a

biblioteca pode tirar proveito do processamento multicore.

A OpenCYV foi desenvolvida pela Intel e possui mais de 500 fun¢des. Foi idealizada
com o objetivo de tornar a Visdo Computacional acessivel a usuarios e programadores
em areas tais como a interacdo humano-computador em tempo real e a robdtica. A
biblioteca esta disponivel com o cddigo fonte e os executaveis (binarios) otimizados para
0s processadores Intel. Um programa OpenCV, ao ser executado, invoca
automaticamente uma DLL (Dynamic Linked Library) que detecta o tipo de processador e
carrega, por sua vez, a DLL otimizada para este. Juntamente com o pacote OpenCV é
oferecida a biblioteca IPL (Image Processing Library), da qual a OpenCV depende

parcialmente, além de documentagédo e um conjunto de cédigos exemplos.

A biblioteca esta dividida em cinco grupos de funcdes: Processamento de imagens;
Analise estrutural; Analise de movimento e rastreamento de objetos; Reconhecimento de

Padrdes e Calibragdo de camera e reconstrugao 3D.

Muitos projetos de varias areas de aplicacdo utiizam a OpenCV em sua

codificacao:

e Marengoni e Stringhini (2009) utiliza-o para reconhecimento de padroes;

¢ Kinjo e Soares (2013) utiliza-o para rastreamento de objetos;

¢ Quintans, Carnevali e Escola (2010) utiliza-o para reconhecimento facial;

e Lima e Reis (2013) utiliza-o para reconhecimento de gestos;

e Nascimento (2014) utiliza-o para fazer robds moveis se localizarem em ambientes
fechados;

e Sousa (2013) utiliza-o em dispositivos moveis para auxilio de pedestres com

deficiéncia visual.


http://opencv.org/

2.3 — Reconhecimento de padroes

Segundo Carvalho (2006), pegando-se uma base de dados qualquer, constituida
de diversos exemplos, cada exemplo possui um tipo especifico de padrdo associado a
ele. Um padrdo nada mais € do que o tipo do exemplo, ou seja, um roétulo que o
caracterize ou que o classifique. Os exemplos das bases de dados sdo geralmente
medi¢des ou observacdes sobre determinado assunto, definindo o dominio do processo

de aprendizagem.

Um método de reconhecimento de padroes deve, baseado no conhecimento
extraido dos exemplos de uma base, classificar um exemplo novo, desconhecido até
entdo, ao padrao que mais reflete as suas caracteristicas. Problemas de reconhecimento
de digitos, reconhecimento de faces, predicdo de tendéncias em séries financeiras,
predicdo de falha sem equipamentos, e muitos outros, englobam o universo do
reconhecimento de padrdes. Esta area € muito extensa e surgem frequentemente novas

aplicagdes, fazendo com que métodos poderosos sejam cada vez mais necessarios.

Segundo Bianchi (2006), o interesse na area de reconhecimento de padrbes tem
crescido muito devido as aplicagdes que, além de serem desafiantes, sdo também cada
vez mais exigentes computacionalmente. Com o avango e a disponibilidade de varios
recursos computacionais, tornou-se facil o projeto e a utilizagdo de elaborados métodos
de analise e classificacdo de padrdes. Em muitas aplicagdes, ndo existe somente uma
Unica abordagem para classificagao que seja “6tima” e, por isso, a combinagao de varias

abordagens de classificadores € uma pratica bastante usada.

A escolha de uma abordagem para o reconhecimento de padrdes ndo € uma tarefa
simples e muitas vezes ela conta com a experiéncia do projetista. Segundo Passos (2008)
e Bianch (2006) existem quatro abordagens no reconhecimento de padrées, casamento
de padrbes (template matching), casamento sintatico ou estrutural (syntatic or structural
matching), redes neurais (neural networks) e classificacdo estatistica (statistical

classification).

A abordagem de casamento de padrbes estuda técnicas que usam um protétipo de
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padrdo para detectar os diversos padroes em um conjunto de dados. A abordagem de
casamento sintatico ou estrutural adota uma perspectiva hierarquica onde o padrdo é
visto como sendo composto de subpadrdes mais simples, os quais s&o compostos por
subpadrdes ainda mais simples. A abordagem de redes neurais visa utilizar redes neurais
artificiais como elemento principal para o reconhecimento de padrdées. Na abordagem de
classificacdo estatistica, o padrao é representado em termos de um vetor de
caracteristicas, que ocupam um espacgo d-dimensional. Nessa abordagem descobrir o
padrdo € o mesmo que descobrir as regides disjuntas formadas pelos vetores d-
dimensionais. A efetividade da descoberta de um padrao na classificacdo estatistica esta
relacionada com o quao as diferentes regides no espago d-dimensional estao
distanciadas. Essas abordagens nao séo independentes e existem diversas tentativas de
projetar sistemas de reconhecimento de padrées que sdo um misto de algumas dessas

abordagens

Segundo Passos (2008), mesmo com mais de 50 anos de estudo existente sobre
Reconhecimento de Padrbes, ainda ndo existe um sistema computacional de
reconhecimento de padrées que seja capaz de reconhecer qualquer tipo de padrdo. A
causa principal disso &  a existéncia de mistérios sobre algumas etapas do funcionamento
do reconhecimento de padrées no ser humano. Estes mistérios sdo os mesmos
encontrados em outras ciéncias e influenciam o Reconhecimento de Padrbes por ser uma
ciéncia baseada também nos estudos de outras que estudam o funcionamento dos

sistemas visual, auditivo e cognitivo dos seres humanos.

2.4 - Etapas do reconhecimento de placas veiculares

Esse trabalho assume que ja se tem armazenado as imagens a serem
processadas. Segundo Campos (2001) e Trentini, Godoy e Marana (2010), sao
necessarios quatro etapas para o sucesso do processo, pré-processamento, identificacao

da placa, extracido dos caracteres e reconhecimento dos caracteres.



processam

dos caracteres

Figura 2: Etapas do reconhecimento
de placa veicular

Na Figura 2, & apresentado um fluxograma com a sequéncia das principais etapas do

processo de identificacdo de placas veiculares.

2.4.1 — Pré-processamento

Como as imagens utilizadas pelos computadores sao capturadas por outros
dispositivos como, por exemplo, cameras fotograficas ou cameras de video, as vezes nao
sabendo a sua qualidade de imagem elas estdo passiveis a erros na captura e posterior
representacao digital.

Segundo Trentini, Godoy e Marana (2010), para que as fases de processamento de
imagens possam executar suas tarefas de maneira mais eficiente, uma fase de pré-

processamento pode ser realizada antes do inicio das fases de identificacdo da placa e da
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segmentacao de caracteres. Essa fase é responsavel por efetuar corre¢oes de distorgdes
geométricas as quais foram geradas no momento da captura e também a eliminagao de
ruidos. Segundo Campos (2001), no pré-processamento sdo usados algoritmos para
realgcar dados de interesse e eliminar dados que podem dificultar a segmentagéo. Dentre

0s quais existem a limiarizacao, exclusado de linhas e a suavizagao.

2.4.2 - Segmentagao da placa

Essa fase caracteriza-se pelo isolamento da placa perante toda imagem, a
literatura também chama essa fase de identificagdo da regido da placa. Todo o processo é

feito para que se consiga identificar a placa para poder retira-la do restante da imagem.

Grande parte dos trabalhos, no que diz respeito a localizacdo, baseia-se em
algumas caracteristicas das placas que a destacam na imagem de um carro. A bibliografia
apresentada na seg¢ao 4 mostra varias abordagens para essa etapa como a utilizagao da

forma geométrica da placa ou da diferenca de cores.

2.4.3 - Segmentacao dos caracteres

Também conhecido como extragcdo dos caracteres, a segmentagcao dos caracteres
consiste num processo cujo objetivo é separar em imagens distintas, cada caractere.
Essa etapa permitira a identificacdo em separado de cada letra ou numero que compdem

a placa.

O uso de métodos mais simples ou mais complexos, bem como a taxa de sucesso
deles, depende muito de como foi feita a localizacdo da placa e da qualidade dos

algoritmos de pré-processamento das imagens, principalmente de binarizagao.

2.4.4 — Reconhecimento dos caracteres

Segundo Oliveira e Gonzaga (2012),0 reconhecimento de caracteres e a etapa em
que um objeto segmentado € analisado e associado a um unico caractere alfanumérico.

Diversos autores utilizam redes neurais para o processo de Reconhecimento. O objetivo
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basico de sistemas baseados em redes neurais € realizar um treinamento prévio do

programa com um banco de dados especifico para o treinamento, para entdo fazer a

analise das placas de outro banco de dados.

2.5-

Métodos utilizados nesse trabalho

2.5.1 — Operador Canny: detector de bordas

Segundo a documentagdo do OpenCV, o detector de Bordas Canny, foi

desenvolvido por John F. Canny em 1986. Também conhecido por muitos como o detector

ideal, o algoritmo de Canny visa satisfazer trés critérios principais:

Baixa taxa de erros: Significa uma boa detecgéo das arestas existentes;
Boa localizagdo: A distadncia entre os pixels detectados e os pixels reais, é
minimizada;

Resposta minima: Apenas uma resposta do detector por aresta.

Segundo Marengoni e Sringhini (2009), Canny conseguiu representar estas ideias

matematicamente e, utilizando otimizacdo numérica, definiu um detector de borda

baseado na primeira derivada de uma Gaussiana. Numa primeira etapa a imagem &

convoluida por uma fungdo Gaussiana, em seguida sdo determinadas a magnitude e a

dire¢ao, conforme indicado pelas expressdes na Equacao 1.

glx,y)= flx,¥)**G(x,y)
M(x,y)=.g:+g;
a(x,y) =tan™ (£2)

g,
o _dgl(xy)
i _—E}i

Equacdo 1: Canny

Onde:
g(x,y): Resultado da convolugao

G(x,y): Fungao Gaussiana

gx, gy:Gradiente no ponto (x,y)
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o f(x,y): Imagem original
e M(x,y): Magnitude de pixels
e a(x,y): Direcdo da normal de cada pixel

e ipodeserXouY

Os valores de g;, podem ser obtidos a partir dos operadores de Prewitt ou de Sobel.
M(x, y) € uma imagem que contém a informacédo da magnitude em cada pixel e a(x, y) é
uma imagem que contém a diregdo da normal a borda para cada pixel. A ideia €, para
cada pixel p, verifica se pelo menos um dos vizinhos de p possui a mesma dire¢gao que p,
se sim, marca o pixel com M(x, y) (as coordenadas de p), sendo marca a imagem de

saida com 0.

Finalmente utiliza-se um operador de corte para reduzir pontos de borda falsos. O
operador de corte, neste caso, é baseado em histerese, segundo Marengoni e Sringhini
(2009). O operador de corte baseado em histerese possui dois valores, um valor chamado
de alto e outro chamado de baixo. Sao feitas as operagdes de corte usando estes valores
e sao obtidas duas imagens binarias, estas imagens sédo subtraidas uma da outra para se
obtiver a imagem final. O tamanho da Gaussiana utilizada € o mesmo definido para o

operador de Marr-Hildreth. A Figura 3 mostra um exemplo de do operador de Canny.

Figura 3: Exemplo do método de Canny

2.5.2 — Transformada de Hough

Segundo Jamunda (2000), a transformada de Hough foi desenvolvida por Paul

Hough em 1962 e patenteada pela IBM. Originalmente, foi elaborada para detectar
12



caracteristicas analiticamente representaveis em imagens binarizadas, assim como
linhas, circulos e elipses. Na ultima década tornou-se uma ferramenta de uso comum na
visdo artificial para o reconhecimento destas caracteristicas. A transformada de Hough
(HT) € um método padrdo para detecgdo de forma que sdo facilmente parametrizadas
(linhas, circulos, elipses, etc.) em imagens computacionais. Em geral, a transformada é
aplicada apdés a imagem sofrer um pré-processamento, comumente a detecgcado de

bordas.

O conceito principal da HT esta em definir um mapeamento entre o espaco de
imagem e o espago de parametros. Cada borda de uma imagem é transformada pelo
mapeamento para determinar células no espaco de parametros, indicadas pelas primitivas
definidas através do ponto analisado. Essas células sdo incrementadas, e indicardo no
final do processo, através da maxima local do acumulador, quais os parametros

correspondentes a forma especificada.

Segundo Moreira (2012), o método original de Hough utilizava a parametrizagao
inclinagao interseccao (slope-intercept) para mapear um ponto na imagem para o plano

de parametros empregando a Equacgao 2:

y=mx+b

Equacgéo 2:Parametrizagdo

Onde m e b sdo os coeficientes angular (inclinagdo) e linear (intersecgao),
respectivamente, da reta, enquanto que x e y sdo os valores da proje¢cao do ponto sobre o
eixo x ey, respectivamente. Todavia, tanto a inclinagdo como a intersecgéao € ilimitada e
essa parametrizagdo tem a desvantagem de ser sensivel a escolha do eixo de

coordenadas no plano da imagem, o que dificulta a aplicagao da técnica.

Ainda segundo Moreira (2012), Duda e Hart (2001) avaliaram que um dos
problemas mais constantes do processamento de imagens era a detecg¢ao de linhas retas.
Eles perceberam o problema na abordagem de Hough e propuseram uma solugao para a
aplicagao da técnica. Os autores utilizaram coordenadas polares para definir o segmento

de reta, trabalhando com os parametros angulo e raio ao invés de inclinagdo e
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interseccao.

No plano da imagem, uma reta parametrizada pode ser representada por dois
parametros: p sendo a distancia da normal até a linha da origem da imagem e 6 sendo o
angulo dessa normal com o eixo horizontal. A equagao da reta correspondente a essa

geometria é dada pela Equacéo 3:

0 = xcos 0+ vsent

Equacgdo 3: Equagdo da reta em
coordenada polar

Como os novos parametros utilizados para representar o espago sao definidos
agora por p e 0, o problema de detectar pontos colineares pode ser convertido no

problema de se encontrar curvas concorrentes.

Ainda segundo Moreira (2012) apud Deans (1983), é percebido que a
Transformada de Hough € um caso especial da transformada Radon. Uma transformacéo
que passou quase despercebido durante meio século, mas agora esta sendo amplamente
explorada, especialmente no campo da tomografia computadorizada. A Transformada

Radon é uma funcgao f(x,y) definida em um plano bidimensional Euclidiano como:

R(p,0)= ([ f(x,7)5(p—x cosO— ysen B)dxdy
Equacdo 4: Transformada de Radon

Entretanto para se calcular a transformada de Hough utiliza-se uma matriz que
inicialmente tem o valor zero, as dimensdes da matriz dependem dos intervalos

previamente fixados pelos eixos p e 8 do espaco de parametros.

Para cada angulo encontrado do intervalo [0, 1] e para cada ponto da imagem (x,y)

da imagem de entrada, um novo valor de p € encontrado, a partir da equacéo:
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p =xcosl + ysent
Equacdo 5:Parametrizacdo

Ap0ds o calculo, a célula da matriz acumuladora na posicédo 8, p é

acrescentada no espacgo de Hough e construida uma curva senoidal.

Para identificar retas, € utilizados um aprimoramento da transformada de Hough, a
Transformada de Hough probabilistica. Essa variagdo analisa aleatoriamente os pixels de
acordo com uma funcédo de densidade uniforme, definida em cima da imagem. Isto &

equivalente a computar a transformada padrao de uma amostra da imagem.

2.5.3 — Operagoes morfolégicas

Segundo Cavalho (2006), A fundamentagao tedrica da morfologia matematica
binaria é a teoria dos conjuntos. Em imagens binarias, os pontos no conjunto sao
chamados de primeiro plano (FOREGROUND) e aqueles do conjunto do complemento
sdo chamados de fundo (BACKGROUND). Além de tratar das operag¢des de conjunto
usuais de unido e de intersecado, a morfologia depende amplamente das operacdes de
unido, intersecao, complemento, diferenga, translacao, reflexao de conjuntos (GONZALES
&WOODS, 2001).

Sejam A e B sdo conjuntos em um espaco euclidiano n dimensional:

1. A unido dos conjuntos A e B, é denotado por C = A U B, sendo C o conjunto de
todos os elementos pertencentes a A, B e a ambos.

2. Aintersecao dos conjuntos A e B, € denotado por D = AN B, sendo D o conjunto
de todos os elementos pertencentes a ambos.

3. O complemento do conjunto A é o conjunto dos elementos ndo contidos em A

definido como A° = {x | x ¢ A} .

4. A diferenga de dois conjuntos A e B denotado por A — B, é definido como A - B = {x
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| XeA, x¢B}=ANB°.
5. Atranslagdo de uma dada imagem A, para uma posi¢ao x, onde x € E , é definida
pela translacado de todos os elementos de A, denotado por Ax . Assim a translagao

e definida porAx={c|c=a+x,a€A}.
2.5.3.1 — Elemento estruturante

Segundo Carvalho (2006), o elemento estruturante (EE) é um conjunto utilizado
para percorrer uma imagem a ser estudada operando uma transformagdo morfoldgica.
Geralmente sua forma é escolhida de acordo com um conhecimento prévio da geometria
procurada na imagem, tipicamente uma parte da prépria imagem. E necessario definir a
origem do elemento estruturante. A partir dessa origem, o EE sera considerado ao ser
operado na imagem. A forma do EE é adaptada para as medi¢cées que se deseja obter.

Comumente, defini-se o ponto central do EE.
2.5.3.2 — Dilatagao

Dada uma imagem binaria A, a operacdo de dilatagdo de A pelo elemento

estruturante B, ambos os conjuntos em Z2, denotado por &g (A) , € definida pela Equacéo 6:

r)],[.‘l}:{.'rzﬂf‘*.ﬁ’,__:EE:A@é

Equacdo 6: Dilatacdo

Podemos considerar na definigdo acima que a dilatacdo de A por B equivale a

soma de Minkowski, segundo Wang e Bertrand (1988) com B , se o conjunto B for
invariante em relagdo a simetria. Assim também podemos definir dilatagdo sendo
equivalente a uma unido de todas as translagées da imagem original pelo elemento

estruturante

A®B=| 4,
hafl

Equagdo 7: Unido
das translacées
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Figura 4: Processo de dilatagdo

2.5.3.3 — Erosao

Dada uma imagem binaria A, sua eroséo pelo elemento estruturante B, ambos os

conjuntos em Z2, denotado por €5 (A) = A © B = {x : Bx € A} é denotado porA ©B e
definido na Equacéo 8:

Equacdo 8: Erosdo

Como visto anteriormente a dilatagcdo pode ser representada como uma
unido de todas as translagdes, a erosdo pode ser representada como a intersecédo da
translacdo de A por todos os elementos de B invertidos e também podemos aplicar a
subtracdo de Minkowski, segundo Wang e Bertrand (1988):

ABB= ()4,
haf

Equacdo 9: Intersegdo
das translacées

onde -b é a multiplicacao escalar do vetor b por -1, o que equivale a refletir B em relacéo
a origem dos eixos.

17



Figura 5:Processo de erosdo

2.5.3.4 — Abertura

Abertura de uma imagem binaria A por um elemento estruturante B, denotado por

AP | é definido na Equagdo 10:
4, =6,(e(A4))=(406 B)® B

Equacdo 10: Abertura

A imagem original sofre a erosdo primeiramente e em seguida é dilatada.
Consequentemente, pode-se, intuitivamente, pensar como o "deslocamento do elemento

estruturante sobre o limite interno da imagem". A abertura também pode ser representada

por 4°B e da interpretacdo geométrica obtém-se:
AeB=A, :U (B |ycE,B, C A

Equacdo 11: Interpolacdo geométrica

A operacgao de abertura afeta a imagem de maneira a eliminar objetos pequenos e
finos quebrando objetos nos pontos estreitos, geralmente deixando os contornos dos

grandes objetos lisos e uniformes, sem mudancgas bruscas em sua extensao.
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Fiqura 6:Processo de abertura

2.5.3.5 - Fechamento

O Fechamento de uma imagem binaria A pelo elemento estruturante B, € denotado

por A8, é definido pela Equacéo 12:
A" =5,(5,(4))=(4a®B) 6 B

Equacdo 12: Fechamento

A operagdo de fechamento afeta a imagem de maneira a preencher buracos

pequenos e finos presentes no objeto. Ela conecta objetos vizinhos a partir de seu ponto

mais proximo e geralmente os contornos dos objetos ficam lisos e uniformes sem

mudancas bruscas em sua extensao.

Figura 7:Processo de fechamento

2.5.3.6 — Top Hat por abertura

A operagcao de Top Hat por abertura é utilizada para detectar picos em uma
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imagem. O Top Hat de abertura de uma imagem v pelo elemento estruturante g:

Equacdo 13:Top Hat por abertura

Como a abertura € um processo anti-extensivo, o seu resultado fica abaixo do sinal
original. Utilizando um elemento estruturante adequado, o processo permite a eliminagéo
dos picos existentes. Aplicando-se a diferenca entre o sinal original e o resultado da

abertura, permitindo, assim, a exclusao de ruidos.

Fiqura 8: Processo de Top Hat

2.5.3.7 — Black Hat (Top Hat por fechamento)

A técnica de Black Hat é utilizada para a detecgao de vales em uma imagem. O

tophat por fechamento de um sinal f pelo elemento estruturante g é definido:

ﬁ[}r}:f[}r}_}r
Equacdo 14: Black Hat
Como o fechamento € um processo extensivo, o0 seu resultado da

transformacgao é sempre positivo.

Com o uso de um elemento estruturante apropriado, o processo de fechamento
permite a eliminagdo dos vales. Com a subtragéo, entre o sinal original e o resultado do
fechamento, elimina-se o ruido e suprime-se a falta de homogeneidade, ou seja, ressalta-

se a informacéao dos vales da imagem.
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Fiqura 9:Processo de Black Hat
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3 — Trabalhos relacionados

A literatura traz diversas pesquisas em torno desse tema. Abordagens diferentes

para situacoes diversas sao trabalhadas nesses trabalhos.

Souza, Capovilla e Eleoterio (2010) nao trabalha com uma problematica em
especifica em torno do reconhecimento de placas veiculares, porém aborda varias
técnicas de processamento de imagens, transformacgdes, histogramas e filtros, falando

também sobre segmentacdo de imagem e reconhecimento de padrdes.

Campos (2001) desenvolve um sistema composto por oito etapas, sendo que as
cinco primeiras sao responsaveis pela localizagao da placa e as trés ultimas pela extragao
e reconhecimento dos caracteres. A imagem original € convertida de colorida para
monocromatica, depois um algoritmo de analise por variagdo tonal faz uma varredura em
busca do contraste entre o fundo da placa e os caracteres. Entdo binariza-se a imagem e
executa-se um algoritmo que busca elementos que possuam dimensdes compativeis com
um padrao esperado. Uma vez que o local da placa tenha sido encontrado, € necessario
extrair os caracteres do restante da imagem. Isso é feito por um algoritmo de
agrupamento por similaridade, que tem a finalidade de separar cada elemento encontrado
e outro algoritmo que avalia os elementos extraidos, descartando possiveis ruidos.
Depois desse processo, utiliza uma rede neural do tipo feedforward para a identificagao

dos caracteres. A Figura 10 apresenta a aplicacdo desenvolvida por Campos (2001).

Trentini, Godoy e Marana (2010) faz uma conversdo da imagem para
monocromatica, assim como Campos (2001), e depois usa o filtro Smooth para suavizar a
imagem. Logo apos realiza-se a detecgdo de bordas pelo operador de Canny. Para
realizar a segmentacgao, busca-se por um padrao em especifico, um objeto retangular com
quatro vértices, deve-se também ter uma area predeterminada por testes anteriores e
duas arestas consecutivas devem ser de 90°. Na extragao dos caracteres foi desenvolvido
um método que verifica a quantidade de pixels pretos contidos em cada coluna, fazendo
em seguida o corte da imagem, gerando 7 novas imagens, como exemplifica na Figura
11. Na fase de reconhecimento de caracteres, utiliza-se o algoritmo Random Trees ou
Random Forests, que é um classificador baseado em arvore de decisdo. Este método

conseguiu reconhecer 93,7% das letras e 86,9% dos numeros.
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Figura 10:Sistema desenvolvido por Campos(2001)

L.!w‘._u_um

Figura 11: Histograma vertical

Conci e Monteiro (2003) aplica diversos métodos de computagdo visual combinando
aspectos de computagao grafica, processamento de imagens e inteligéncia artificial. Em
um primeiro momento a imagem ¢é binarizada, tornando os pixels importantes mais faceis
de serem identificados. Logo apds usou-se 0 processo de erosao, para corrigir um
problema que aparecia com bastante frequéncia no processo de identificacdo. Esse
processo limpa determinados ruidos encontrados na imagem depois dela ser binarizada.
Para a segmentacéo das imagens foi desenvolvido um algoritmo que basicamente verifica
a vizinhanca de cada pixel e a partir dai vai identificando quem faz parte, ou ndo, do
mesmo objeto, isso é esta com a mesma cor que ele. Como o sistema desenvolvido para
0 reconhecimento objetiva 100% de acerto, foram usados duas formas de extragado de
caracteristicas geométricas de cada um dos caracteres. A primeira utiliza a forma
geométrica extraida da fase anterior, ja a segunda considera apenas as caracteristicas
essenciais dos caracteres e necessita que eles passem por um processamento prévio de

afinamento ou esquematizagdo. Nos testes, foram utilizadas 505 imagens sendo que
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apenas 49 apresentaram erro em alguma das etapas do trabalho.

Pereira (2014), inicialmente aplicou a conversao da imagem de entrada para escala
de cinza, seguido pela aplicagdo de um filtro de suavizagcdo. Na etapa de localizagdo da
placa, etapa que autor julga como o maior desafio para esse tipo de problema, aplicou-se
o algoritmo de detecgédo de bordas de Canny, em seguida foi executada uma sequéncia
de operagcbes morfologicas e por ultimo foi executado uma algoritmo de busca de
contornos. Apds a aplicagdo das operagdes morfologicas, utilizou-se uma fungao
chamada findContours que tem como entrada uma imagem binaria e apds sua execugao
gera uma vetor contendo os conjuntos de pontos que definem as bordas das regides
retangulares presentes na imagem de entrada. Apds a identificagdo dos caracteres, o

algoritmo identificou 94% das 100 imagens utilizadas.

Ferreira (2012) usou uma abordagem diferente dos anteriores, ele utilizou a cor do
fundo da placa para conseguir identificar a sua localizacdo. A cor da placa é procurada
levando em consideragédo a sua conectividade com os vizinhos similares, bem como os
padrdoes de cores das placas veiculares. Para isso cada pixel tera suas componentes de
cores avaliadas, e se estiver atendendo ao critério de busca, o pixel em questdo €&
marcado como uma regiao candidata. Um algoritmo foi desenvolvido para percorrer todos
os pixels da imagem original analisando se a tonalidade tem possibilidade de ser uma
placa de cor cinza. Apos isso o algoritmo verifica e marca as células candidatas que séo
conexas com outras candidatas a serem parte da placa. Posteriormente as células sao
percorridas novamente e agrupadas por uma identificagdo de grupo conexo, formando um
conjunto de elementos com as mesmas caracteristicas. Com os agrupamentos formados,
calcula-se a média aritmética dos pixels vizinhos. Um algoritmo encontra as coordenadas
dos quatros cantos de cada poligono. Poligonos com menos de 100 pixels na horizontal
sdo descartados. Caso nao exista poligono candidato para a placa de cor cinza, as
operagdes sao repetidas para vermelho, branco, preto e azul, sendo que o filtro aplicado
para busca do pixel candidato sera especifico para cada cor de fundo. Com a placa
segmentada, é feito uma corregcdo do nivelamento e uma binarizagédo, fazendo assim,
surgir espagos vazios entre os elementos da placa que permitem localizar os caracteres e
elementos da mesma. Para segmentagdo dos caracteres, uma distribuigdo de pixels
horizontal para identificar o espaco entre os caracteres alfanuméricos e a informacao da
cidade/estado. Depois ¢é feito uma distribuicdo de pixels vertical, conseguindo encontrar a

posicdo de cada caractere para realizar a extragdo. Por fim, foi utilizado duas redes
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neurais perceptron de 3 camadas com o treinamento realizado com backpropagation, uma
para identificar as letras (26 células na camada de saida) e outra para identificar os
nameros (10 células na camada de saida). Todas as letras e niumeros que serviram de
teste obtiveram sucesso de 100% no reconhecimento, contudo somente testes com
placas sem artefatos foram realizados. Uma identificagdo em PC convencional leva cerca

de 0,25 s para as letras, e mais 0,16 s para 0os numeros.

Carvalho (2006), utilizou quatro bases de imagens diferentes. Elas se diferem pela
quantidade de fotos, pelo angulo de captura, pela iluminagéo e pela distancia da camera
em relagado ao carro. Inicialmente converte-se a imagem em escala de cinza e aplica a
operacao de Top Hat, para simplificagdo da imagem. Realiza-se o fechamento com um
elemento estrutural horizontal linear, uma abertura com um elemento estrutural vertical
linear para eliminar os objetos de altura inferior a altura minima dos caracteres. Depois se
faz outra abertura para eliminar os objetos de altura inferior a altura maxima dos
caracteres e uma subtracdo da ultima imagem com a pendultima. Por fim, aplica-se uma
dilatagdo para assegurar de que se obtém a placa inteira. Carvalho (2006) também faz um
comparativo de diversas situagdes que a imagem pode apresentar:

e Fator de iluminagao
¢ Imagem com varios carros
e Carros com adesivo
Em media, o algoritmo proposto reconheceu 73,23% das imagens apresentadas

12,81% delas foram reconhecidas parcialmente, sobre um total de 324 imagens

Aragao (2012) considerou ja ter as imagens da placa segmentadas, comegando
assim o seu trabalho a partir da etapa de segmentagdo dos caracteres. Para isso, foi
utilizado a técnica de histograma vertical. Para cada caractere, foi feito a projecao vertical,
calculando-se a media dos resultados. O algoritmo comparara os valores atuais com as
medias calculadas anteriormente, podendo assim identificar a posi¢cao dos caracteres e
segmenta-los. Para o reconhecimento, utilizou-se uma rede neural perceptron de
multiplas camadas, pois conseguem resolver problemas complexos, segundo Aragao
(2012) apud Russel e Norvig, 2004. O treinamento foi realizado usando o algoritmo de
retropropagacao (backpropagation). Duas redes foram utilizadas, uma para letras e outra
para numeros. O método proposto conseguiu segmentar 53% das placas testadas, desse

numero 82,9% das letras foram reconhecidas e 84,6% dos numeros.
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4 — Descricoes do método proposto

Neste capitulo sera apresentada a metodologia usada no desenvolvimento do
trabalho e também a descricdo de cada uma das etapas que o constitui. Aqui se buscou a
confeccdo de uma base de dados, implementacdo e a experimentacdo do método

proposto.

A plataforma de desenvolvimento empregada na implementagéo deste trabalho foi
o Java (Openddk 1.8.0_65). Utilizou-se a versao 2.4.9 do OpenCV para Java encontrado
no link: http://opencv.org/.

4.1 — Bases de dados

Para o desenvolvimento de um trabalho de analise de imagens é necessaria a
utilizacdo de uma base de dados, pois a disponibilidade de um numero significativo de
imagens € um fator importante para qualquer projeto de pesquisa experimental nesta

area.

Os testes e verificagcdes foram realizados em uma base de dados contendo um
total de 2400 imagens. Conseguiu-se essa base de dados junto a SMTT de Aracaju, onde
todas foram falsos positivos, o sistema de radar fez a captura da imagem em momento

indevido. Na Figura 12, encontra-se algumas imagens de exemplo.

Figura 12: Exemplo da base de imagens
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4.2 — Desenvolvimento

Os passos de processamento de imagens para obter-se a posicédo da placa do

veiculo a partir de uma imagem digital em niveis de cinza serdo mostrados a seguir.

4.2.1 — Segmentacao

A primeira implementacéo seguiu o fluxograma apresentado na Figura 13:

Canny

Hough

Figura 13: Fluxograma da primeira implementagdo

A ideia inicial era utilizar o operador Canny, para detectar as bordas e depois usar a
transformada de Hough para tracar as retas e a transformada de Corner Harris, podendo
identificar a regido da placa.

Como as imagens ja estavam em tons de cinza, nao se fez necessario essa etapa

no processamento. A chamada do método de Canny é a seguinte:

Canny (graylmage, cannylmage, lowThreshold, highThreshold, kernel_size);
Onde:

e graylmage: imagem de origem
e cannylmage: imagem de destino
e lowThreshold: primeiro limite para o limiar

¢ highThreshold:segundo limite para o limiar
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e kernel_size:tamanho de abertura para luminosidade

Empiricamente, os valores escolhidos para lowThreshold foi 100, para o

highThreshold foi 100 e para o kernel_size foi 3. Na Figura 14, tem-se a imagem original e

o resultado da aplicagao do operador de Canny.

Figura 14: Aplicacdo do operador Canny

Com esses parametros, conseguiu-se destacar as bordas da placa sem uma
grande quantidade de ruidos, como ocorre na Figura 15, que apresenta um exemplo de

aplicagao do operador Canny com parametros diferentes dos utilizados.

Figura 15: Resultado da aplicagdo do Canny com
muitos ruidos

Com as bordas destacadas, utilizou-se a transformada de Hough, com o seguinte
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método:

HoughLinesP (cannylmage, OutputArray, rho, theta, threshold, minLineLength,
maxLineGap)
onde:

e cannylmage: imagem de entrada (imagem em bordas)

e OutputArray: array de saida (posi¢cao das retas a serem tracadas)

e rho: Distancia dos pixels

e theta: angulo do acumulador em radianos

e threshold: parametro do acumulador

e minLineLength: numero minimo de pontos para identificar uma linha

e maxLineGap: diferenga maxima entre 2 pontos para se considerar uma reta

Os resultados ndo foram satisfatorios. Inicialmente utilizou-se o0s seguintes
parametros, rho = 1, theta= 1/180, threshold= 100, minLineLength=2, maxLineGap = 2.
Um exemplo do resultado € apresentado na Figura 16.
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Figura 16: Resultado das linhas tracadas

Os testes com esta abordagem n&o foram satisfatorios (descritos na seg¢ao 5). Por
conta disto, novos métodos foram pesquisados e o escolhido foi o método utilizado por
Conci, Carvalho e Rauber (2009). Na Figura 17 encontra-se o fluxograma da 22

implementacéo
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Imgproc. FeatureDetector, Dilatagéo Erosio
getRotationMatrix2D create

Figura 17: Fluxograma da sequnda implementag¢do

Inicialmente carrega-se a imagem e para ressaltar as variagdes na placa aplica-se
a operacao morfolégica Top Hat com um elemento estruturante circular de tamanho
12x12. Um exemplo desta aplicagdo encontra-se na Figura 18. E necessario eliminar a
maior quantidade de ruido presente na imagem. Para a redugdo da complexidade é feita a
binarizacdo da imagem pelo método de Otsu, o resultado encontra-se na Figura 19. Em
seguida, aplica-se a operacao morfologica de fechamento (close), com isso, agrupa-se as
regides em branco que estdo préximas, de acordo com o elemento estruturante. O EE

utilizado foi retangular com tamanho 10x5 (Figura 20).

e N e e & R T e e Y Y E W
Figura 18: Aplicacdo de TopHat
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Figura 19: Imagem com binarizacdo de Otsu

Apos a operacao de fechamento, aplica-se a operagao de abertura com um
elemento estruturante de abertura com tamanho 20x20. Para eliminar os diversos pixels
acesos que nao satisfazem as caracteristicas da placa, definem-se parametros que
representam a altura minima e maxima e a largura minima e maxima dos caracteres. Faz-
se uma abertura com um elemento estruturante vertical linear eliminando os objetos de
altura inferior a altura minima dos caracteres. Depois se faz outra abertura para eliminar

os objetos de altura inferior a altura maxima dos caracteres (Figura 21).

Figura 20: Imagem apos operacdo de fechamento
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Figura 21: Imagem apds operacdo de abertura

Em seguida, aplica-se o operador erosdo. Com esse operador morfolégico espera-
se eliminar ruidos menores que a regiao da placa. O elemento estruturante utilizado foi

um retangular com tamanho 20x15 (Figura 22).

Figura 22:Imagem apos operacdo de erosdo

Para garantir que toda a regido da placa seja reconhecida, aplica-se a operagao de
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dilatacédo, onde ela essa operacéo ira expandir as regides em branco de acordo com o
elemento estruturante. O EE que foi utilizado foi um retangular com tamanho 30x25
(Figura 23).

Figura 23: Imagem apos operacdo de dilatacdo
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Com a regido identificada, precisa-se agora retirar essa regido da imagem original.
Para isto, utiliza-se o método FeatureDetector.create (FeatureDetector.Harris). Esse
meétodo retorna todos os pontos que correspondem a quinas. Esses pontos podem ser
visualizados utilizando o método Features2d.drawKeypoints, cujos argumentos sdo a imagem
da placa e um array contendo todos os pontos detectados anteriormente (Figura 24). Porém néao
sera necessario todos os pontos, precisa-se apenas de 4 pontos, os extremos superiores
direito e esquerdo e o extremos inferiores direito e esquerdo. Para isso percorreu-se os
pontos marcados buscando pelos 2 menores valores de X, encontrando assim os
extremos da esquerda e depois buscou-se os 2 maiores X, encontrando os pontos da
extrema esquerda. Como exemplo desta etapa, utilizando novamente o método
Features2d.drawKeypoints com o0s quatros pontos encontrados tem-se a imagem da
Figura 25.

Nessa etapa, pega-se 0 menor e 0 maior X e 0 menor e o maior Y para determinar
uma regido retangular a ser retirada da imagem original, onde a largura é igual a
subtracdo do maior X e menor X e a altura é a subtragdo do maior Y € o menor Y. Com

isso, pode-se realizar a extragdo. Um exemplo da imagem resultante encontra-se na

Figura 24:Pontos encontrados pelo FeatureDetector.create
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Figura 26.

Porém a placa ainda ndo esta alinhada. E preciso fazer uma rotagdo para fazer
esse alinhamento. Para isto, € calculado o angulo da reta superior e da reta inferior. Esse
angulo é calculado através do arco tangente. Depois de calculado, é escolhido o menor
deste dois angulos para fazer a rotagcdo. No OpenCV, isto é feito com método
Imgproc.getRotationMatrix2D seguido do método Imgproc.warpAffine para realizar a
rotacdo.Um exemplo de imagem encontra-se na Figura 27. Com isso conclui-se a etapa

de deteccédo da placa.

Figura 25:0s quatros pontos das extremidades

Figura 26:Placa segmentada

35



Figura 27: Placa rotacionada
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5 — Resultados e discussoes

Nesta sec¢ao, sdo discutidos dois resultados. O primeiro € um teste preliminar feito
com o operador Canny e Transformada de Hough. O segundo é o teste usando a

abordagem com operadores morfolégicos e detecg¢ao de quinas.

5.1 Testes com operador Canny e Transformada de Hough.

Depois desse resultado, tentou-se reavaliar os parametros, porem sem sucesso. Entao se
decidiu fazer varios lacos de repeticdo para testar uma grande quantidade de
combinagdes e avaliar se método seria viavel. Os parametros utilizados estao na Tabela
1.

lowThreshold (canny) 1 50 100 150 200 300

highThreshold (canny) 1 50 100 150 200 300

kernel_size (canny) 3 5 7

threshold (HoughLines) 5 10 15 20 30 50 80 100 150
minLineLength 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(HoughLines)

maxLineGap (HoughLines) 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tabela 1: Pardmetros para a tranformada de Hough e operador Canny.

Alguns dos resultados apresentaram melhora em relagdo aos resultados anteriores,
porém eles ainda ndo eram satisfatorios. Na Figura 28, encontram-se algumas imagens

dos resultados.

Para validar a eficiéncia desta a abordagem, foi usada uma imagem com um fundo
preto e quatro linhas brancas formando um retédngulo, e rodou-se o algoritmo para
analisar o resultado neste cenario mais simples e com menos ruido. Como o algoritmo
nao conseguiu identificar as quatro linhas, esse método foi descartado. Na Figura 29
encontra-se a imagem original e um dos resultados. O codigo fonte dessa tentativa

encontra-se no Anexo 1.
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Fiqgura 28: Novos resultados

Figura 29:Quadrado simples e resultado de execucdo

5.2 Testes com operadores morfolégicos e detec¢cdo de quinas

Como o objetivo era avaliar experimentalmente o algoritmo de detecc¢ao de placas,
foram realizados testes envolvendo as imagens em condigdes reais, descritas no tdpico

4.1. O objetivo é se aproximar o maximo da situagao real.

A Tabela 2 mostra que foram testadas 100 imagens e apenas 40% das imagens
tiveram um resultado satisfatério. O tempo de processamento foi para todas as imagens
foi de menos de 1 minuto, considerando a leitura ate a escrita da placa segmentada em
um computador com Core i5 2.53GHz com 4GB de RAM. Os métodos presentes no
OpenCV apresentam um tempo satisfatorio, entdo nido se fez necessario otimiza-los, mas
podem ser aperfeicoados para melhorar o desempenho do processo de localizagdo das

placas.
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Algoritmo Numero de placas Sucesso Percentual de
testadas sucesso

Segmentador de placas 100 40 40%

Tabela 2: Estatistica de sucesso

A Figura 30 mostra imagens que foram bem localizadas. Porem a Figura 31 mostra
algumas imagens que nao foram bem sucedidas. Esses erros ocorreram devido aos
operadores morfolégicos ndo conseguirem eliminar todo o ruido presente na imagem,
entdo ao buscar os quatro pontos das extremidades, segmentou-se uma regido muito

grande, a qual nao fazia parte apenas a placa.

Figura 30:Placas segmentadas com sucesso

".
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Figura 31:Placas mal localizadas
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Outro problema que o algoritmo encontrou foi em relagdo aos adesivos no carro.

Por varias vezes o adesivo prevaleceu em relagao a placa do veiculo (Figura 32).

K
<0

- T
0o.7oungerinacos

Figura 32: Captura de adesivos

8

Existiram também situagcées onde o algoritmo nao identificou nada. A operagao
morfologica de erosdo nao deixou nenhuma regiao para ser identificada, ocasionando que

nao restava nenhuma regido candidata.

As imagens que foram melhor identificadas foram as que tinham maior
luminosidade, facilitando muito a aplicagdo dos operadores morfolégicos. Algumas delas
apresentam sombra parcial na placa, tornando a identificagcdo um pouco dificil. Acredita-se
que uma mudanga dos parametros resulta no reconhecimento desse tipo de situagao,
contudo, o resultado da deteccdo em imagens bem iluminadas seria prejudicado. Este
resultado sugere que a utilizagdo de um método de reparametrizagado adaptativa baseado
no nivel de iluminagdo possa melhorar a detecgao nesta base de imagens. Encontraram-
se também placas com sombreamento parcial, dificultando a execugédo do algoritmo
(Figura 33).

Dentre as 100 imagens testadas, 66 eram bem iluminadas. Considerando apenas

estas imagens, algoritmo obteve 60.1% de acerto.
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Figura 33: Carro com sombra parcial na placa

41



6 - Conclusao

Esse trabalho apresentou uma bibliografia relacionada a area de Processamento
de Imagens Digitais, Visdo Computacional e Reconhecimento de Padrbes, com intuito de
definir as etapas necessarias para ser desenvolvido o sistema de reconhecimento de
placas de veiculos. O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver uma das fases
deste sistema: a deteccdo da placa numa imagem contendo a parte traseira de um
veiculo. Para implementacéo desta fase, utilizou-se o OpenCV, que é uma biblioteca rica
em recursos e em constante expansido. Sua comunidade é ativa, facilitando a utilizacéo e

o aprendizado dessa ferramenta.

O estudo pretendia abarcar todas as etapas do processo de reconhecimento de
identificagcao, porém realizou-se apenas a detecg¢ao da placa. Os testes mostraram que a
utilizacdo de Transformada de Hough com operador Canny nao produziram resultados
satisfatérios. Contudo, um algoritmo com uso de operadores morfologicos e detec¢ao de
quinas obteve 40% de sucesso, um numero pequeno, ja que na literatura encontra-se
trabalhos que obtém mais de 80% de sucesso. Também notou-se que este algoritmo com
os parametros utilizados tem resultados bons somente para alto nivel de luminosidade
das imagens de entrada. Dentre as 100 imagens testadas, 66 eram bem iluminadas.
Considerando apenas estas imagens, algoritmo obteve 60.1% de acerto. Uma mudanca
nos parametros usados nos operadores morfolégicos pode ser feita para trabalhar com
imagens com baixo nivel de luminosidade, contudo, para o sistema se comportar bem em
qualquer situacao, deve-se utilizar um método de mudanca adaptativa destes parametros,

dada a luminosidade da imagem de entrada.

Um ponto importante a ser notado é a diferenca nas bases de dados utilizadas
pelos autores, Esse trabalho faz uso de imagens capturadas por radares de transito, estas
mais proximas de uma situagéo real. Ja alguns trabalhos, os proprios autores fazem a

captura e criam seu banco de imagens.

Como trabalhos futuros, pretende-se usar as técnicas descritas em outras
referéncias para produzir um sistema completo de reconhecimento de placas e fazer um
estudo de viabilidade para utilizagao de algoritmos com esta finalidade em um sistema

embarcado.
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Anexo 1

package placaVeicular;

import java.awt.image.Bufferedlmage;
import java.io.File;

import javax.imageio.ImagelO;
import org.opencv.core.Core;

import org.opencv.core.Mat;

import org.opencv.highgui.Highgui;

public class entrada {

public static void main(String[] args) {

try {
/ carregando a biblioteca
System.loadLibrary(Core.NATIVE_LIBRARY_NAME);
System.out.println("comec¢ando");
int[] mm = { 10,100 };
int[] nn = { 10,100,300 };
intflaa={1};
int[] bb = { 5};
int[] cc = { 5,10,15 };
int[]dd={3};
int[] ee = {200};
for (int m = 0; m < mm.length; m++) {
for (int n = 0; n < nn.length; n++) {
for (int a = 0; a < aa.length; a++) {
for (int b = 0; b < bb.length; b++) {
for (int c = 0; ¢ < cc.length; c++) {
for (int d = 0; d < dd.length; d++) {
for(int e = 0; e < ee.length;e++){
// carregando a imagem original, ja em escala de cinza

Mat imageGray =
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Highgui.imread("/home/biao/workspace/placaVeicular/HI00007076.jpg",Highgui.CV_LOAD_IMA
GE_GRAYSCALE);
BufferedImage temp = reconhecimento
.reconhecedorPlaca(imageGray, mm[m], nn[n],
aala], bb[b], cc[c], dd[d],ee[e]);
File outputfile = new File("final" + aa[a]

+"x" + bb[b] + "x" + cc[c] + "x" + dd[d] + "x" +ee[e]

+"x"
+"jpg");
ImagelO.write(temp, "jpg", outputfile);
1333383
} catch (Exception e) {
System.out.println("Error: " + e.getMessage());
}
}
}

package placaVeicular;

import java.awt.image.Bufferedlmage;

import org.opencv.core.Core;
import org.opencv.core.CvType;
import org.opencv.core.Mat;

import org.opencv.core.Scalar;
import org.opencv.core.Size;
import org.opencv.highgui.Highgui;

import org.opencv.imgproc.Imgproc;

public class reconhecimento {

public static int ver =0;

public static Bufferedlmage reconhecedorPlaca(Mat matrix,int m,int n,int a,int b,int c,int d,
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inte) {

int cols = matrix.cols();

int rows = matrix.rows();

int elemSize = (int)matrix.elemSize();

byte[] data = new byte[cols * rows * elemSize];

int type;

Mat imagemResultanteCanny = new

Mat(matrix.rows(),matrix.cols(),CvType.CV_8UC1);

Imgproc.blur(matrix, imagemResultanteCanny,new Size(3,3));
Imgproc.Canny(imagemResultanteCanny, imagemResultanteCanny, m, n, 3, true);

Highgui.imwrite("canny"+m+"x"+n+"x3ver"+ver+".jpg", imagemResultanteCanny);

ver++;

Mat lines = new Mat();
Imgproc.HoughLinesP(imagemResultanteCanny, lines, 2, Math.P1/180, b, c, d);

System.out.println(lines.size());

for (int x = 0; x < lines.cols(); x++)

{
double[] vec = lines.get(0, x);

org.opencv.core.Point start = new org.opencv.core.Point();
start.x = (int) vec[0];

start.y = (int) vec[1];

org.opencv.core.Point end = new org.opencv.core.Point();
end.x = (int) vec[2];

end.y = (int) vec[3];
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Core.line(matrix, start, end, new Scalar(255,255,255), 2);

Mat imagemResultanteCorner = new Mat();

Imgproc.cornerHarris(imagemResultanteCanny, imagemResultanteCorner, 2, 3, 0.04, 1);

Mat n_norm = new Mat();
Core.normalize(imagemResultanteCorner, n_norm,0,255,Core. NORM_MINMAX,
CvType.CV_32FC1);

Mat s_norm = new Mat();

Core.convertScaleAbs(n_norm, s_norm);

Highgui.imwrite("corner"+m+"x"+n+"x"+a+"x"+b+"x"+c+"x"+d+"x"+e+"ver"+ver+".jpg",
S_norm);

for(int y = 0; y < imagemResultanteCorner.height(); y++){

for(int x = 0; x < imagemResultanteCorner.width(); x++){

if(s_norm.get(y,x)[0] > e ){

Core.circle(matrix, new org.opencv.core.Point(x,y),10, new Scalar(255), 2,8,0);

switch (matrix.channels()) {
case 1:
type = Bufferedimage. TYPE_BYTE_GRAY;
break;
case 3:
type = Bufferedimage. TYPE_3BYTE_BGR;
byte bl;
for(int i=0; i<data.length; i=i+3) {
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bI = datali];
data[i] = data[i+2];
data[i+2] = bl;
}
break;
default:
return null;
}
matrix.get(0, 0, data);
BufferedImage image2 = new BufferedImage(cols, rows, type);
image2.getRaster().setDataElements(0, 0, cols, rows, data);

return image?2;
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