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RESUMO

Este trabalho apresenta a pesquisa e o desenvolvimento de um método para
identificacdo dos caracteres de placas de licenciamento de veiculos automotores atraves
de imagens digitais. Esta identificacdo € realizada através de processamento digital de
imagens. Sdo abordados conceitos e algumas técnicas para analise e modificagcdo de
uma imagem, assim como os principios da Morfologia Matematica. Também ¢é descrito
em detalhes todas as etapas do método proposto, sendo estas: a localizacdo da placa do
veiculo; ap6s a segmentacdo dos caracteres; e por ultimo a identificacdo destes
caracteres através de uma base de caracteres. Além de uma etapa extra que é o
treinamento desta base de caracteres, a fim de tornar o processo de identificagdo mais
assertivo. Por fim, este trabalho aborda resultados estatisticos obtido em testes.

Palavras-chaves: Processamento de Imagens, Morfologia Matematica,

Reconhecimento de Padrdes, Identificacdo de Placas



ABSTRACT

This study presents research and development of a method that identify
characters in a car’s license plate by digital images. This identification is made with
digital image processing. Concepts and some techniques are studied to analysis and
treatments with principles of Mathematical Morphology for image manipulation. The
steps of proposed method are also described, which are: the location of the car’s license
plate after the characters’ segmentation, and finally the identification of these characters
through a character’s database. In adition to an extra step, that is the training of basic
character in order to make the identification process more reliable. Finally, the statistical

results obtained in testing is presented.

Key words: Image processing, mathematical morphology, Pattern Recognition,

Plate license identification
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1 INTRODUCAO
11 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

A area de Processamento Digital de Imagens é um objeto de estudo com um
crescente interesse por viabilizar um grande nimero de aplicagdes, segundo Marques
Filho (1999), em duas categorias distintas: (1) o aprimoramento de informacdes graficas
para possibilitar a interpretacdo humana; (2) e a anélise e processamento automatico por
computadores.

Uma das primeiras aplicacfes de processamento de imagens ocorreu no inicio do
século XX por volta dos anos 20, onde se buscava formas de melhorar a qualidade de
impressdo das imagens digitalizadas que eram transmitidas através de um cabo
submarino entre Londres e Nova lorque (Gonzalez, 2002).

O grande impulso da &rea de Processamento de Imagens ocorreu trés décadas
mais tarde, com o advento dos primeiros computadores digitais de grande porte e o
inicio do programa espacial norte-americano. O uso de técnicas computacionais para o
aprimoramento de imagens teve inicio em 1964, quando imagens da lua eram
transmitidas por uma sonda espacial, processadas por um computador para corrigir
diversos tipos de distorcdes inerentes a camera acoplada a sonda. Essas técnicas
serviram de base para o aprimoramento de outros métodos de restauracdo de imagens
para outros programas espaciais posteriores (Marques Filho, 1999).

Desde 1964 ate os dias atuais, a area de processamento de imagens vem tendo
um crescimento expressivo em todos os ramos da atividade humana. Por exemplo, na
Medicina, o uso de imagens nos diagnosticos médicos tornou-se rotineiro, e 0s avangos
do processamento de imagens vém permitindo o desenvolvimento de equipamentos
mais modernos, com maior facilidade de interpretagdo. Na Biologia, possibilita a
contagem automatica de células presentes em uma imagem microscopica, que seria uma
tarefa demorada e repetitiva sem este recurso e com alto grau de precisdo. Outro
exemplo é o uso de robds dotados de visdo artificial em tarefas como o controle da
qualidade nas linhas de producdo industriais. O processamento automatico de imagens
captadas por satélites tem auxiliado os trabalhos nas areas de Geografia,

Geoprocessamento, Meteorologia e Sensoriamento Remoto, assim como técnicas de
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restauracdo de imagens em fotos borradas de artefatos antigos, na Arqueologia. Entre
outras ha inimeras aplicac¢Ges distintas na Astronomia, Seguranga, Publicidade e outras
areas (Marques Filho, 1999).

1.2 MOTIVACAO

Inicialmente, uma solucdo de identificacdo dos caracteres de uma placa de um
veiculo automotivo pode parecer bastante simples, pois o objeto de identificacdo séo os
caracteres da placa. Até pode-se pensar que uma solucdo de OCR convencional ja
poderia atingir o objetivo. No entanto a realidade mostra que apenas uma solucéo de
OCR ndo apresenta resultados satisfatorios porque estas solucdes trabalham apenas em
situacBes muito controladas, como um documento de texto (Cardoso, 2006). Enquanto
uma imagem com uma placa de veiculo possui caracteristicas especiais e situacoes
diversas como, por exemplo: neblina, chuva, luminosidade, sombra, distancia,
deslocamento e até mesmo o estado de conservacdo da placa, que tornam o processo de
reconhecimento muito mais complexo (Carvalho, 2006). Em muitos casos nao se
encontram em um ambiente muito controlado, pois possui em varios casos cenarios de
fundo e riquezas em detalhes, que geram e ruidos.

Tendo essas informagdes como base, neste trabalho é proposto o estudo de uma
solucdo para a identificacdo automatica dos caracteres de uma placa de veiculo
automotor, que € a principal informacdo a ser considerada, por um sistema de
informacdo, através de imagens obtidas do mundo real e digitalizadas, utilizando-se de
técnicas de processamento de imagens.

Uma solucdo para reconhecimento automatico de placas de veiculo pode ser
aplicada na automatizacdo do processo de identificacdo de veiculos. Como para o
monitoramento de transito, automacdo no processo de identificacdo automaética de
veiculos furtados, aplicacdo de multas, controle de acessos de veiculos a
estacionamentos, empresas com alto fluxo de carros, caminhdes e veiculos de outras
categorias, e inclusive ser subsidio para geracdo de relatdrios estatisticos de trafego
(Carvalho, 2006).

Apesar da identificagdo manual dos caracteres ser uma atividade relativamente
simples, esta limitada a atividade humana. A digitacdo em uma grande escala de fluxo

de veiculos pode se tornar um processo lento e passivel de falhas, ou até mesmo,
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inviavel (Cardoso, 2006).

1.3 ORGANIZACAO DOS CAPITULOS

O Capitulo 1 apresenta a introducdo desta dissertacdo, abrange um pouco da
histéria da area de Processamento de Imagens, consideracfes preliminares e 0s
objetivos do trabalho.

O Capitulo 2 aborda a fundamentacdo tedrica com conceitos sobre imagem
digital e algumas técnicas de tratamento de imagem as quais se utilizou para o
desenvolvimento do método proposto.

No Capitulo 3 é apresentada a fundamentagdo tedrica introdutéria quanto a
Morfologia Matematica, aborda sua base, suas operacdes e apresenta alguns algoritmos
morfoldgicos.

O Capitulo 4 traz 0 método proposto para este trabalho, e descreve em detalhes
todas as etapas do mesmo, a partir da localiza¢do da placa de um veiculo automotor, a
segmentacdo dos caracteres e 0 reconhecimento dos mesmos, bem como o treinamento
da base de caracteres e por fim um pouco da arquitetura do software.

Sucessivamente no Capitulo 5, € realizada uma analise dos resultados obtidos a
partir de uma amostragem, separados pela localizacdo da placa, segmentacdo e o
reconhecimento dos caracteres, assim como a apresentacdo de alguns casos bem
sucedidos tanto quanto casos de falhas.

Por fim, o Capitulo 6 abrange a conclusdo final desta dissertacdo, traz as
observacoes finais, consideragdes sobre os assuntos abordados, limitagdes, e restricdes

do trabalho e possibilidades para continuidade.
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2 IMAGEM DIGITAL

Este capitulo descreve de forma sumaria o que € uma imagem digital e as
técnicas utilizadas no desenvolvimento do software proposto para este trabalho de
conclusdo de curso. Inicia descrevendo como € estruturada uma imagem digital.
Descreve-se 0 que é um sistema de cores primérias e o padrdo RGB, sistema utilizado
nas imagens ao longo deste trabalho. Em seguida aborda-se o padrdo de imagens em
tons de cinza e a conversdo a partir de imagens coloridas. Posteriormente sdo
apresentadas as técnicas de transformacao de imagem e de obtencdo de informacdes, as
quais sdo fundamentais para o desenvolvimento do software final, tais como o

Histograma, o Contraste Linear e a Limiarizacdo de imagens.

21 AIMAGEM DIGITAL

As imagens sdo uma representacdo grafica de pessoa ou objeto formada por um
conjunto de pontos no espaco, 0s quais convergem ou divergem raios de luz originado
de um objeto luminoso ou iluminado que passam através de um sistema Optico.
(Manfio, 2004)

Uma imagem digital também é formada através do mesmo processo. Porém, o
conjunto de pontos que a formam possui uma denominacdo especifica. Tais pontos sdo
denominados de pixel (Picture Element). (Gonzalez, 2002)

A imagem digital possui caracteristicas como resolu¢do e nimero de cores,
podendo ser representada ou processada em forma matricial ou vetorial. A imagem
matricial é formada por uma série ordenada de pixels dispostos continuamente em
linhas e colunas. A Figura 1 apresenta na imagem (A) uma reta no tamanho original, e
na imagem (B) a ampliacdo da mesma reta, e demonstra que quando ampliada, a reta
perde a definicdo. J& a imagem vetorial € composta por uma série de instrucoes
matematicas e a imagem apresentada é gerada a partir dos célculos dessas instrucdes,
neste formato a imagem pode ser ampliada sem perder a defini¢cdo, pois serdo
calculados novamente as instrugdes para 0 novo tamanho, conforme demonstrado na
Figura 2 (Manfio, 2004).
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(A)

(B)

Figura 1: Imagem Matricial
Fonte: Manfio, 2004

~

1

(A) (B)

Figura 2: Imagem Vetorial
Fonte: Manfio, 2004

A imagem pode resultar de uma captura do mundo real através de dispositivos de
entrada como scanners ou cameras digitais, ou podem ser sintetizadas em um
computador através de softwares de desenho ou captura de tela. Apds a digitalizacao as
imagens podem ser manipuladas através de softwares de edicdo de imagens, 0s quais

ndo produzem estrutura semantica. (Willrich, 2001).

D

Figura 3: Exemplo de uma imagem sintetizada
Fonte: http://galeria.colorir.com/veiculos/carros/carro-de-cidade-pintado-por-carrinho-
92547 .html

Uma imagem matricial € representada por bitmaps, ou seja, uma matriz
bidimensional composta por elementos denominados de pixels. O pixel € o menor

elemento da resolugéo de uma imagem, e armazena um valor que representa o brilho
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correspondente em tom de cinza. O numero de bits disponiveis para armazenar este
valor de brilho é denominado amplitude ou profundidade (bits por pixel). (Bittencourt,
2003)

O valor do brilho estara no intervalo de [0, 2° -1], onde b é o nimero de bits por
pixel utilizado para o0 armazenamento deste valor. Para b=8 a imagem podera armazenar
até 256 niveis de cinza, onde 0 € o preto e 255 é o branco. (Falcéo, 2003)

A Figura 4 ilustra a convencdo dos eixos utilizados nas referéncias
bibliograficas, e também ao longo deste trabalho. Onde X representa a coluna e Y
representa a linha, e define-se de f(x,y) sendo o valor do brilho em tom de cinza do
ponto da imagem. A origem da imagem é o ponto f(0,0) e o dltimo ponto €
f(LARGURA - 1, ALTURA -1).

1
spel=pixe! [ dy
dx

Figura 4 convencao dos eixos em uma imagem matricial
Fonte: Falcéo, 2003

2.2  SISTEMAS DE CORES PRIMARIAS

Um sistema de cores primarias sdao métodos para a representacdo de
propriedades e comportamentos de combinagfes em contextos particulares. Neste
trabalho serd apresentado apenas o sistema de cores RGB, porque todas as imagens
utilizadas encontram-se neste sistema. Mas existem outros sistemas como CMY e
CMYK, HSI. (Osawa, 2004)

Um sistema primario utiliza-se de algumas cores basicas, e a partir da
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combinacdo dessas cores podem ser produzidas diversas outras cores. Podendo ser
aditiva ou subtrativa, ou seja, podendo ser adicionadas ou subtraidas cores para a

composicao da combinagédo. (Osawa, 2004)

Figura 5: llustracdo da mistura de cores aditivas e subtrativas
Fonte: Osawa, 2004

O sistema de cores RGB que é um sistema aditivo € utilizado para a
representacdo de luz, onde o branco é a presenca maxima das trés cores basicas e 0
preto a auséncia total. Enquanto o CMY que é subtrativo é utilizado para combinacGes

de tintas e pigmentos, é o padrdo utilizado nas impressoras coloridas.

2.3 PADRAO RGB

No modelo RGB (Red, Green, Blue) cada cor € representada a partir de uma
combinacéo das trés cores basicas de forma aditiva: Vermelho, Verde e Azul. E baseado
em um sistema de coordenadas cartesianas tridimensional, como mostrado na Figura 6,
onde todas as cores possiveis sdo pontos dentro do cubo. Por uma convencdo, o dominio

que os valores que cada canal pode assumir se encontra entre 0 e 1. (Gonzalez, 1992)

Blue = (0,0,1)

Cyan = (0,1,1)
Magenta = (1,0,1) White = (1,1,1)

Black = (0,0,0) --) Green = (0,1,0)

Red = (1,0,0) Yellow = (1,1,0)

Figura 6: Cubo RGB

Considerando imagens RGB com a profundidade de cada pixel em 24 bits, estes

bits serdo divididos em trés grupos de 8 bits, e cada grupo de bits € destinado para

18



armazenar o nivel de cada um dos trés canais. Dessa forma o nimero total de cores
possiveis com 24 bits é ( 2°)® = 16.777.216 cores. (Gonzalez, 2002)

24  IMAGENS EM TONS DE CINZA

Imagens em tons de cinza possuem apenas um canal de cor. As imagens
utilizadas apresentam cada pixel com uma profundidade de 8 bits, onde o valor do pixel
varia entre 0 e 255.

A conversdo de imagens coloridas para imagens em tons de cinza é realizada a
partir da seguinte formula (Gonzalez, 2002):

C=(R+G+B)/3
Onde:
C: Cinza;
R: Nivel de Vermelho;
G: Nivel de Verde;
B: Nivel de Azul,

Estd formula representa a média dos niveis das trés cores bésicas. A

representacdo desta funcdo no cubo RGB ficaria como na Figura 7.

B
azu J©.0.1
MAGENTA
—/BRANCD
PRETO > - ---f-———_ (0.1.00 . &
L VERDE
(1,0,0),°"
_+* VERMELHO
&

Figura 7: Escala de cinza no cubo RGB
Fonte: http://wwwé6.ufrgs.br/engcart/PDASR/formcor.html

Nesta imagem a reta que inicia em preto (0,0,0) e termina em branco (1,1,1) é a

reta da escala de cinza.

Aplicando essa formula em todos os pixels obtém-se a conversdo de toda a
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imagem para tons de cinza, como disposto na Figura 8 (a) (a imagem original e 8 (b) (a

imagem em tons de cinza):

(B “l I

Figura 8: Converséo de imagem colorida em tons de cinza
Fonte: http://www.quebarato.com.br

2.5 HISTOGRAMA

O histograma trata-se de um conjunto de nimeros que indica a quantidade de
pixels em uma imagem que apresenta um determinado nivel de cinza. Estes valores
geralmente sdo representados em um grafico em barras demonstrando a frequéncia
quantitativa ou percentual dos pixels nos niveis de cinza. (Marques Filho, 1999)

Com o histograma é possivel obter algumas informacfes da imagem quanto a
qualidade, o contraste e o brilho médio.

Os elementos do histograma sao calculados com a seguinte formula:

Pr(rk) = N/ N
Onde
0<=rk<=1;
k=0,1,..L-1,ondeLéonumero de niveis de cinza,
n = nimero total de pixels na imagem;
Pr(rk) = total em percentual de pixels no K-ésimo nivel de cinza;
N = namero de pixels cujo nivel de cinza corresponde a k;

A escala de cinza utilizada esta entre 0, que representa preto, e 255, que
representa branco. Esta escala é a mesma utilizada nas imagens utilizadas nas
ilustracGes e no processamento deste trabalho.

A Figura 9 apresenta uma imagem em tons de cinza e seu respectivo histograma.
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Figura 9: Imagem em tons de cinza e seu respectivo histograma de frequéncia
(http://carros.uol.com.br)

O conceito de histograma também se aplica a imagens coloridas. Para este caso
deve-se decompor a imagem nas cores béasicas (Vermelho, Verde, Azul) e calcular o

histograma de cada componente (Marques Filho, 1999).

26 CONTRASTE LINEAR

A alteracdo do contraste linear em uma imagem é a tentativa de modificar o seu
histograma com objetivo de tornar-la mais nitida. Normalmente essa técnica é aplicada
a imagens que estejam escuras, provenientes de um ambiente com pouca iluminacéo ou
falhas em suas capturas, ou seja, com pouco contraste. (Souza, 2000) E imagens escuras
possuem uma grande concentracdo de pixels no inicio do histograma. (Manfio, 2004)

Com o contraste linear, a concentragdo de pixels em um pequeno intervalo do
histograma seré distribuida entre todos os niveis de cinza. Ou uma faixa pré-definida.
Este processo é chamado de equalizacdo. Para isto deve-se percorrer todos os pixels da

imagem aplicando a seguinte férmula (Souza, 2000)

gxy) =((B-A)/(b—a))* (f(xy) +A)
Onde:
[A, B]: faixa de tons de cinza expandida;

[a, b]: faixa de tons de cinza original;
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f(x, y): valor original do tom de cinza do pixel,
g(x, y): novo valor do tom de cinza do pixel;
Na Figura 10 pode se perceber uma imagem escura e com pouco contraste e ao

lado o seu histograma, com a concentracdo dos niveis de cinza entre 0 e 60.

Figura 10: Imagem com pouco contraste linear
Fonte http://www.veiculos-rs.com.br
Na Figura 11 a equalizacdo da mesma imagem e seu histograma com a
distribuicdo dos niveis de cinza em todo o intervalo disponivel, 0 e 255. Pode se

perceber uma maior nitidez nesta imagem.

Figura 11: Imagem anterior equalizada pela transformacéo da formula

2.7 LIMIARIZACAO

A Limiarizagdo consiste em separar regides de uma imagem quando esta
apresentar as classes fundo e objeto bem definidas. Este processo produz uma imagem

binéria de saida, por isso também €é conhecido como binarizacéo. (Marques Filho, 1999)
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A forma mais simples de limiarizar uma imagem consiste na biparticdo do
histograma, convertendo os valores de tom de cinza que sejam maior ou igual a um

valor limiar (T) em branco e os demais em preto. (Marques Filho, 1999)

MS - CAMPO GRANDE (a) Imagem original

HAW-5678

(b) Histograma da imagem original

_
— (c) Imagem limiarizada em 150

HQWj{ﬂB

M5 ' CAMPO GRANDE

HQW-5478

Figura 12: Exemplos de limializacao
Fonte:
http://pt.wikipedia.org/wiki/Placas_de_identifica%C3%A7%C3%A30_de ve%C3%AD
culos_no_Brasil

(d) Imagem limiarizada em 100

A limiarizacdo pode ser descrita matematicamente com a seguinte sentenca
(Marques Filho, 1999):
a(x,y) = 1 se f(x,y) >=T, 0 se f(x,y) <0
Onde:
g(x,y): pixel da nova imagem;
f(x,y): pixel da imagem original;
1: valor correspondente ao objeto;
0: valor correspondente ao fundo;

2.7.1 PONTO LIMIAR OTIMO

Em muitos casos o histograma de uma imagem nem sempre apresenta uma
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separacdo bem definida entre o objeto e o fundo. E nestes casos erros de classificagdo
sdo inevitaveis. O limiar 6timo tem como objetivo minimizar o méximo possivel de
erros na classificagéo.

Para determinar automaticamente o ponto limiar procura-se segmentar a imagem
em duas classes diferentes pelos valores de brilho dos pixels (Mascarenhas, 1989) com

a seguinte formula:

AT’+BT+C=0

A=cl-c2

B=2(ul *cl?-(u2 * 2%

C=02**p2*-c2°*ul?+2*c 2?
Onde:

P1, P2: probabilidade das duas regides unimodais;
pl, u2: valores médios das regides;

o1, o2: desvio padrdo em torno da média das duas regides;

Dessa forma, para a determinacdo do limiar 6timo deve-se previamente conhecer
os valores dos parametros de probabilidade de ocorréncia, valores médios e os desvios

padroes.

2.8 PERFIL DE LINHA

O perfil de linha trata-se de uma projecdo da distribuicdo dos niveis de cinza em
cada pixel contido ao longo de uma determinada linha da imagem (Cardoso, 2006).
A Figura 13 demonstra trés perfis obtidos a partir da mesma imagem, em linhas

diferentes.
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Figura 13: Perfil de Linha
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3 MORFOLOGIA MATEMATICA

A Morfologia Matematica é o estudo de estruturas geométricas das entidades
presentes em uma imagem. Consiste em extrair informacGes relativas a geometria e a
topologia de um conjunto desconhecido, pela transformacédo através de um conjunto
definido, o qual é chamado de elemento estruturante. Esta técnica pode ser aplicada em
varios segmentos do processamento e analise de imagens com objetivos distintos como
realce, filtragem, segmentacdo, deteccdo de bordas, afinamento, esqueletos
morfoldgicos entre outras aplicacdes (Marques Filho, 1999).

Dentro do escopo da Morfologia Matematica (MM), o foco deste capitulo esta
direcionado a aplicagdo da MM em imagens binérias. Assim sendo, descreve-se de
forma sumaria a teoria da MM e se faz uma abordagem em teoria dos conjuntos, que é
fundamento basico da MM Binaria. Logo em seguida descreve-se a MM Binaria, em
seguida as operacdes morfoldgicas que sdo: Dilatacdo, Erosdo, Abertura e Fechamento.
Apos sdo apresentados alguns algoritmos praticos como a Extracdo de Contornos,
Preenchimentos de Regifes e Extracdo de Componentes Conectados. E finaliza

abordando um pouco sobre MM em tons de cinza.

3.1 TEORIADOS CONJUNTOS

Um conjunto € uma colecdo de elementos sem repeticdo e sem ordem. Pode ser
descrito, quando o numero de elementos ndo for muito grande, como, por exemplo: A =
{1, 2, 3, 4}, ou quando for muito grande ou infinito, através de propriedades ou
restri¢cdes, demonstrado como: X = {x | x > 0}. (Wangenheim, 2000).

Combinacao de conjuntos:
Sejam dois conjuntos A={1, 2, 3,4} e B ={3,4,5, 6}:

3.1.1 UNIAO

Unindo os conjuntos A e B o conjunto resultante sera o conjunto que contenha

todos os elementos de A e B, sendo representado da seguinte forma:
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AuB={x|(xeA)ou(x €B)}

Por exemplo, com os conjuntos A e B definidos anteriormente o resultado da
unido destes seraAu B ={1, 2, 3, 4, 5, 6}.

3.1.2 INTERSECCAO

A interseccdo dos conjuntos A e B serd o conjunto que contenha os elementos

em comum entre os dois conjuntos, sendo representado da seguinte forma:

AnB={x|(xeA)e(xeB)}

Por exemplo, com os conjuntos A e B, o resultado da interseccdo destes

conjuntos sera A B ={3, 4}

3.1.3 COMPLEMENTO

O complemento de um conjunto A é o conjunto dos elementos ndo pertencentes
a A. O complemento pode ser aplicado apenas para relagcbes entre conjuntos e
subconjuntos, onde o complemento de A sdo 0s elementos constantes em um conjunto C

que contenha A, e que nao estejam em A. Sendo representado da seguinte forma:

Ac={x|x&A}

Por exemplo, com o conjunto A, seja o conjunto C = {1, 2, 3, 4, 5}, o resultado

do complemento sera Ac = {5}

3.14 DIFERENCA

A diferenca de um conjunto A pelo B serd o conjunto dos elementos pertencentes

a A retirando-se os elementos que pertencem a B, sendo representado da seguinte forma:
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A-B={x|(xeA)e (x&B)}

Por exemplo, com os conjuntos A e B, a diferencade Ae B sera A— B ={1, 2}

-
e <]

AN Bf

=
.
(A)

Figura 14: (a) Os conjuntos (b) Unido (c) Interseccédo (d) Complemento (e)
Diferenca
Fonte: Gonzalez, 2002

3.2 MORFOLOGIA MATEMATICABINARIA

A Morfologia Matematica Binaria (MMB) tem como base a teoria dos
conjuntos. Os conjuntos em MM representam as formas dos objetos na imagem, como o
conjunto dos pixels pretos e o conjunto dos pixels brancos. A MMB consiste em aplicar
operacdes logicas sobre uma imagem binaria utilizando-se um elemento estruturante e
percorrendo-se pixel a pixel a imagem, operando no pixel corrente uma operacdo logica
pelo elemento estruturante. (Gonzalez, 2000)

O elemento estruturante é o conjunto utilizado para percorrer a imagem binéria a
ser processada, operando uma transformagdo morfologica. Este elemento possui um

ponto que é chamado de origem.

28



Figura 15: Elemento estruturante

(cinza representa o valor 1 e branco 0, e com contorno preto, o ponto de origem)

Mas ndo necessariamente o elemento de origem devera corresponder ao ponto
central do elemento estruturante. Pode ser qualquer ponto, dessa forma ndo é necessério
que o elemento estruturante seja uma matriz quadrada de ordem impar.

As operacdes logicas binarias ocorrem utilizando a teoria dos conjuntos, onde se
pode considerar que a imagem seja um conjunto A e o elemento estruturante um
conjunto B. Dessa forma percorre-se toda a imagem binaria e em cada pixel é feito uma
operacdo logica com o elemento de origem do elemento estruturante e 0s pontos ao

redor deste com os pixels da imagem equivalente.

Tabela 1: Operacdes Logicas Bésicas

a b aEb(*) aOUb (+) NAO a
0 0 0 0 1
0 1 0 1 1
1 0 0 1 0
1 1 1 1 0

As operacOes ldgicas que sdo utilizadas com elemento estruturante sdo o OU no
caso da dilatacdo e o E para a erosdo. O NAO pode ser usado apenas sobre a imagem
em processamento. A dilatacdo e a erosdo sdo as duas operacOes fundamentais da
Morfologia Matematica, as demais operacfes e algoritmos baseiam se nas primitivas
dessas duas operagdes.

Nos proximos topicos considera-se o elemento A como sendo a imagem e 0
elemento B como sendo o elemento estruturante, e em relacdo a imagem, o objeto com

o valor 1 e o fundo como o valor O.

3.3 DILATACAO

A dilatacdo consiste em aumentar o tamanho do objeto que resulta em uma
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imagem “engordada”. O seu simbolo é o @. A operacdo de um elemento A por um

elemento B é definida por:
A®B={x|x=a+b,acA,beB}

Na imagem A, € o elemento estruturante B que ir4 com a sua composicdo definir
a natureza especifica da dilatacdo. Também pode representada pela unido de A® B = A
v B. (Wangenheim, 2000)

Por Exemplo, seja A = {(0,1), (1,1), (2,1), (1,2), (2,2)} e B = {(0,0), (1,0)}, o
resultado da dilatacdo A @ B serd {(0,1), (1,1), (2,1), (1,2), (2,2), (3,1), (3,2)}, como

demonstrado na Figura 16:

Figura 16: Exemplo de dilatacdo
Fonte: Wangenheim, 2000

3.4 EROSAO

A Erosdo consiste em diminuir o objeto que resulta em uma imagem
“emagrecida”. O simbolo desta operagdo ¢ representado por 6, e a operagdo de um

elemento A por outro elemento B é definida por:

ABB=(x|x+b e Aparatodob € B)

Sendo A, a imagem, e B, o elemento estruturante, pode se representar a eroséo
pela interseccdo de A 6 B = A n B. Por exemplo, na Figura 17 com o conjunto A =
{(1,1), (3,3), (3,4), (4,3), (4,4} e B ={(0,0), (0,2), (1,0), (1,1)} o resultado de A6 B =
{B.3)}
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Figura 17: Exemplo de erosao
Fonte: Wangenheim, 2000

3.5 ABERTURA

A abertura de uma imagem binaria tem por finalidade a eliminacdo de objetos
pequenos e muito finos, quebrando-os nos seus pontos estreitos, que torna o contorno
dos objetos grandes lisos e uniformes, também € aplicado para eliminacéo de ruidos na
imagem (Wangenheim, 2000). A abertura de uma imagem A por um elemento

estruturante B é definida por:

A°B=(A®B)0B

Na imagem original primeiramente ocorre operagdo de erosdo e apos, sobre o

resultado da eroséo, opera-se a dilatacdo, utiliza-se do mesmo elemento estruturante.

[k, 2

L]

=0 (A®B)=

o
r

>
I
b

(A®B)OB=

Figura 18: Demonstracao de abertura
Fonte: Wangenheim, 2000

3.6 FECHAMENTO

Ja o fechamento de uma imagem binaria opera de forma oposta a abertura.
Opera sobre a imagem, preenchendo buracos pequenos presentes no objeto e
conectando objetos vizinhos e proximos. (Carvalho, 2006) O fechamento de uma
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imagem A por um elemento estruturante B ¢é definida por:

AeB=(A0B)®B

[k, 7

L]

=04 (A0 B)=

>
1
b

r

(AOB)®B =

Figura 19: Demonstragdo de fechamento
Fonte: Wangenheim, 2000

Na imagem original primeiramente ocorre a operagdo de dilatacdo e apds, sobre

o resultado desta opera-se a erosdo, com a utilizacdo do mesmo elemento estruturante.

3.7 ALGUNSALGORITMOS MORFOLOGICOS

Pode-se realizar uma analogia das operagdes vistas nos itens anteriores com as
operacdes basicas da matematica, onde a soma e a subtracdo seriam as duas operacdes
basicas. J& a multiplicacdo nada mais é do que somas sucessivas e a divisdo sendo
subtracdes sucessivas. A partir dessas quatro operagdes sao realizados diversos calculos
de equacOes e estudos aprofundados na matemética. Na morfologia é semelhante,
através das operac6es morfoldgicas citadas, composicbes de operacdes sdo realizadas,
as quais podem resultar em algoritmos praticos.

Nesta sessdo sera apresentado o uso pratico da Morfologia Matematica em
processamento de imagens. No processamento de imagens binarias, a principal
aplicacdo da MM é a extracdo de componentes em uma imagem que tenha utilidade na

representacéo e descricdo de formatos.

3.7.1 EXTRACAO DE CONTORNOS

O contorno de um conjunto A ¢ denotado por B(A), e € obtido através da erosao
de A pelo elemento estruturante B, e ap0s € realizado a diferenca de A por sua eroséo. A

extracdo de contornos é definida por (Marques Filho, 1999):
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Bp(A)=A-(AOB)

Onde A € o conjunto de elementos de uma imagem e B é o elemento

estruturante, normalmente com dimensdo 3x3 com todos os elementos preenchidos com

valor 1.
A Figura 20 mostra o exemplo do processo de extracdo de contornos, onde

temos a imagem A, apos o elemento estruturante B, seguido da erosdo de A por B e

finalmente o resultado com a diferenca da erosdo por A.

Ongin

_F—"l"

e

M:’B B(A)

o
s - :
| ! |

Figura 20: Demonstracao do processo de extracdo de contornos

Fonte: Gonzalez, 2002

3.7.2 PREENCHIMENTO DE REGIOES

Este algoritmo tem por objetivo preencher todos os elementos que estejam
dentro de um contorno fechado com o valor 1 (Gonzalez, 2002).

Partindo-se de um ponto p, que esteja dentro deste contorno, deve se assumir que
todos 0s pontos que ndo estdo sobre o contorno sao inicializados com o valor 0; atribui-

se 1 para p, iniciando o procedimento

Xk = (Xk-1 ® B) N Ac k=1,23,.)

Onde X0 é p. O processo termina na K-ésima iteracdo onde Xk = Xk-1.
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A Figura 21 demonstra o processo de preenchimento de uma regido dentro de
um contorno, onde se tem a imagem A e o Elemento estruturante B. Em seguida o
complemento de A e o preenchimento apds sete iteragdes, ao final a unido com A,
finalizando o processo. O elemento estruturante para esta operacdo € sempre um
elemento 3x3, com a origem no centro com valor 1, e 0s pontos paralelos a origem com

valor 1.

. Origin
A B
g “
) )
i 1 ||
X X \ X;U A

Figura 21: Demonstragdo do Processo de Preenchimento de Regides
Fonte: Gonzalez, 2002

3.7.3 EXTRACAO DE COMPONENTES CONECTADOS

Este algoritmo tem por finalidade detectar elementos em uma imagem que
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estejam conectados.
Sendo Y um componente conectado em uma imagem A, parte-se de um ponto p
conhecido. Dessa forma a expresséo abaixo fornece todos os pontos de Y:

Xe= (Xl ®B)NA k=1,23,..)

Onde X0 =p e B. O processo termina na K-ésima iteragdo, quando Xk = Xk-1.

A Figura 22 demonstra o processo de deteccdo de um elemento conectado na
imagem A e o elemento estruturante B, em seguida as iteracbes do processo, até que

todos os pontos conectados tenham sido detectados.

— Origin

(AL i e

Figura. 22: Demonstracdo do processo de extragdo de componentes
conectados
Fonte: Gonzalez, 2002

3.7.4 DEMAIS ALGORITMOS

Além dos algoritmos descritos até 0 momento, existem outros algoritmos nas

bibliografias, mas que ndo serdo aprofundados devido a sua aplicacdo nédo estar dentro
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do escopo dos objetivos deste trabalho. A seguir alguns sdo apresentados.

O algoritmo do Casco Convexo gera a complementagdo da imagem para que esta
seja apresentada como um retangulo. O Afinamento, como seu préprio nome ja diz, tem
0 objetivo de afinar a imagem até possuir apenas um ponto e 0 Espessamento
funcionando de forma dual ao Afinamento.

O algoritmo de Esqueletonizagdo tem como sua finalidade representar a forma
estrutural de uma regido plana, reduzindo este a um grafo, com a largura de apenas um
ponto.

Ja a Poda € um complemento dos algoritmos de Afinamento e Esqueletonizacéo,
utilizado como um método de pbés processamento com a finalidade de remover

componentes excessivos que tenham sobrado (Marques Filho, 1999).

38 MORFOLOGIA MATEMATICAEM TONS DE CINZA

A Morfologia Matemética em tons de cinza ndo esta no escopo deste trabalho,
portanto sera abordado um breve descrito sobre este assunto.

A Morfologia Matematica em tons de cinza é uma extensdo da morfologia
binaria, porém com um grau de complexidade muito maior, tanto em conceito como em
implementacdo. Nela, o dominio do valor de um ponto deixa de estar apenas entre O e 1,
e passa a poder assumir qualquer valor inteiro. Assim, as operacdes logicas funcionam
como conversdes aritméticas, ou seja, 0 processo de unido torna-se o valor maximo e a
interseccdo o valor minimo. (Wangenheim, 2000) Dessa forma, operacfes béasicas da
Morfologia Matemética Binaria como a Dilatacdo, Erosdo, Abertura e Fechamento
também fazem parte das opera¢cfes em tons de cinza.

Também existe a Morfologia Matematica em imagens coloridas, em que é
realizado basicamente 0 mesmo processo que em imagens em tons de cinza, porém as
operacgdes sdo realizadas em cada um dos canais que compdem as cores da imagem
(Wangenheim, 2000).
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4 PROPLACAS

Neste capitulo é proposto um método para identificagdo dos caracteres
especifico para placas de licencas de veiculos automotores brasileiros, passando desde a
localizagdo da placa no veiculo em uma imagem até o reconhecimento dos caracteres da
mesma. Desenvolveu-se um método que realiza vérias etapas, as quais se utilizam de
algoritmos e teorias revisados nos capitulos 2 e 3.

Inicialmente se apresenta os recursos utilizados, em seguida 0 método proposto e
descreve suas devidas etapas em detalhes, como o pré-processamento, avaliacdo e
conversdes da imagem. Estas acOes definem os requisitos da etapa seguinte, que é a
segmentacdo da placa. Apos a segmentacao dos caracteres € feito o reconhecimento dos
caracteres em relacdo a uma base de caracteres criada. Também é descrito como se
procede ao treinamento da base de caracteres, e por fim, um breve descritivo da

arquitetura do software.

41 RECURSOS TECNOLOGICOS

A implementacdo foi desenvolvida na Linguagem de Programacdo C# e
Framework .NET, com a versao 4.0, que é a mais recente desta tecnologia até a entrega
deste trabalho. Estes recursos estdo disponiveis no software Visual C# 2010 Express
Edition, disponibilizada pela Microsoft através do convénio com a universidade
(Academic Alliance).

Este framework possui a biblioteca System.Drawing, nativa para tratamento de
imagens, e disponibiliza classes como o Bitmap, que tem a capacidade de abrir imagens
matriciais, apenas passando por parametro o caminho do arquivo da imagem, e aceita 0s
formatos: JPEG, GIF, BMP, PNG, EMF, icone, TIFF e WMF. Abaixo um exemplo de

como abrir uma imagem com a classe Bitmap:

Bitmap Imagem = new Bitmap(@"C:\Imagens\Foto.jpg");

Portanto, para o funcionamento do software deste trabalho é necessario a

instalacdo do .NET Framework 4.0.
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42  METODO PROPOSTO

No desenvolvimento foi elaborada uma sequéncia logica de etapas, e em cada
etapa a utilizacdo de algoritmos necessarios. Tendo como objetivo 0 sucesso na
localizacdo da placa de licenciamento de um veiculo em uma imagem, a segmentacdo
correta dos caracteres e a identificacdo dos mesmos ou treinamento da base de
caracteres.

O método proposto possui quatro etapas, que sdo apresentadas de forma linear. E

as etapas posteriores dependem do sucesso da etapa antecessora.

Pre-
Processamento

L Localizacéo da

Placa

L Segmentacao dos

Caracteres

Reconhecimento
dos Caracteres

Figura 23: Fluxograma do método de reconhecimento de uma placa de veiculo
proposto

O Pré-Processamento tem como finalidade, verificar cores, tamanho e contraste
da imagem, a fim de preparar a imagem para a proxima etapa. O objetivo da
Localizacdo da Placa é encontrar a provavel parte da imagem onde esta a placa do
veiculo e segmenté-la. A Segmentacdo dos Caracteres identifica na imagem os objetos
gue sejam as provaveis letras e nimeros. E, por fim, o0 Reconhecimento dos Caracteres

segmentados convertidos para caracteres ASCII.

43 PRE-PROCESSAMENTO

Antes de realizar qualquer processamento para a identificacdo da placa se faz
necessario verificar algumas informacdes e tambeém realizar algumas transformacdes
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com objetivo de facilitar o processo de localizagio da placa. E realizada nesta etapa a
Verificacdo do Tamanho da Imagem e redugdo da mesma, caso seja necessario, pois
imagens muito grandes tornam o processamento muito demorado. Apos, caso a imagem
seja colorida, esta € convertida para tons de cinza, e por ultimo é analisado o contraste

linear da imagem.

4.3.1 VERIFICACAO DO TAMANHO DA IMAGEM

Neste método a imagem € analisada, pois é recomendado que tenha no maximo
0 tamanho de 1080x810 pixels. Caso uma das dimensfes seja maior, a imagem é
redimensionada proporcionalmente até que uma das dimensdes desta esteja com o valor
maximo.

A reducdo da imagem utiliza um algoritmo que o .NET Framework possui, e

realiza este procedimento sem maiores perdas na qualidade das mesmas.

4.3.2 CONVERSAO DA IMAGEM PARA TONS DE CINZA

Conforme descrito no Capitulo 2, para converter uma imagem em tons de cinza
é necessario realizar a média dos canais RGB (vermelho, verde e azul) em cada pixel.

Neste método se faz necessario verificar se a imagem ja esta em tons de cinza,
onde os valores pixels nos trés canais devem ser iguais. Verifica-se se todos os pixels da
primeira linha da imagem. Desta forma, se pelo menos um pixel tiver com os valores
dos canais diferentes, conclui-se que a imagem € colorida, caso contrario a imagem ja
estd em tons de cinza. A importancia dessa verificacdo € evitar a conversao da imagem,
pois este € um processamento custoso.

Caso o processo anterior tenha concluido que a imagem é colorida, percorre-se
toda a imagem pixel a pixel realizando a média entre os canais e convertendo-a para
tons de cinza.

A seguir é demonstrado o cddigo fonte responsavel pela conversdo da imagem

em tons de cinza:

System.Drawing.Color CorAntiga = Imagem.GetPixel(x, y);
int L = (int)((CorAntiga.R + CorAntiga.G + CorAntiga.B) / 3);
System.Drawing.Color CorNova = System.Drawing.Color.FromArgb(L, L, L);
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4.4  LOCALIZACAO E SEGMENTACAO DAPLACA

Neste processo foi utilizado o Perfil de Linha como método para orientar a
localizagdo da placa na imagem.

O Perfil de Linha da regido onde a placa esté localizada, necessariamente possui
um comportamento padrdo caracterizado por sucessivos picos de maximos e minimos,
intercalados, com distancias e amplitudes semelhantes. Este comportamento é
denominado “assinatura” (Cardoso, 2006). Pode-se observar facilmente ao analisar o
Perfil de Linha.

Figura 24: Perfil de uma linha que possui a placa

Este método percorre a imagem a partir da metade desta até o final buscando a
placa atraves do perfil de linha. Porém néo se faz necessario percorrer todas as linhas da
imagem. Dessa forma percorre-se a imagem em um intervalo de linhas. Este intervalo é
definido pelo tamanho da imagem para que seja especificado pelo tamanho padréo dos
caracteres da placa nas fotos. Para uma imagem com altura de 810 pixels percorre-se a
cada 10 pixels.

Para a localizacdo da placa o método se utiliza de estatistica descritiva e é
representada neste trabalho por trés conceitos: Média, Variancia, e Desvio Padrdo. Estas

férmulas sdo aplicadas sobre o perfil de linha.
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Através destas formulas sdo calculados a média (a), varidncia (b) e desvio
padrdo (c) dos niveis de tons de cinza de cada linha percorrida na imagem, e em cada
linha a partir dessas informac@es sdo tracadas no grafico de perfil as linhas equivalentes
a média, e duas linhas para os desvios padrdes abaixo e acima da média.

Tendo as linhas dos desvios padrdes tracadas, € possivel definir os pontos de
maximo e minimo. Para que um ponto seja considerado ponto de méximo, este devera
ser maior que o desvio padrdo acima da média. E o mesmo raciocinio vale para os
pontos de minimo, sendo que devera ser o ponto mais baixo e estar abaixo do desvio
padrdo menor que a média. Além disso, parte-se da premissa de que os pontos de
maximo e minimo devem ser intercalados, ou seja, depois de um ponto de maximo
podera vir somente um ponto de minimo.

Desta forma define-se que a linha da placa sera a que tiver maior quantidade de
pontos méximos e minimos. E entdo, a partir desta linha séo recortados da imagem 35
pixels para cima e para baixo da linha.

Ap0s, o objetivo é segmentar as colunas onde comeca e termina a placa do
veiculo. Nesta etapa é criada uma estrutura de dados indicando a localizagdo dos pontos
de maximo e de minimo, onde é atribuido 1 para um ponto de maximo e -1 para um
ponto de minimo. Os demais pontos s&o atribuidos com o valor 0.

Formada a estrutura de dados, com as indicacdes dos pontos de méaximo e
minimo, é obtida a média das distancias entre os pontos. A partir dessa média é formada
uma nova estrutura de dados onde consta 1 para os intervalos onde a distancia esta

acima da média e 0 para as distancias abaixo da média.
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Figura 25: Perfil de linha com os pontos de maximo e minimo destacados

Figura 26: Linha recortada a partir do perfil de linha com maior nimero de
pontos maximos e minimos

Com esta estrutura de dados define-se entdo que o intervalo da placa é a maior
sequéncia de zeros. Assim segmenta-se a partir do inicio do intervalo e no fim do

intervalo, adicionando mais 30 pixels para cada lado.

Figura 27: Placa localizada e segmentada

Porém, para o bom funcionamento deste método é necessario que a amostra da
imagem seja colhida em um ambiente controlado, ou seja, uma amostra que contenha

menor quantidade possivel em riqueza de detalhes, que podem apontar falsos positivos.
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As imagens ideais para este método sdo imagens que tenham sido fotografadas de cima
para baixo. Assim ter-se-4 o chdo como fundo, na maioria dos casos, 0 que torna a

imagem homogénea (Cardoso, 2006).

45 SEGMENTACAO DOS CARACTERES

Ap0s a obtencdo da segmentacdo da placa do veiculo na imagem, pelo processo
visto anteriormente, a proxima etapa € conseguir segmentar os caracteres da placa, para
que posteriormente possa ser comparado com a base de caracteres e ser realizada a
identificacdo dos mesmos.

Nesta etapa sdo realizados, sobre o segmento da placa, os processos de
verificacdo do contraste linear, limiarizacdo e a segmentacao dos componentes conexos.

A assertividade desta etapa € muito importante, pois a proxima depende da

segmentacdo correta dos caracteres.

45.1 VERIFICACAO DO CONTRASTE LINEAR

Inicialmente, é necessario verificar o contraste da segmentacdo da placa, ou seja,
analisar a luminosidade deste segmento da imagem, com a finalidade de melhorar a sua
nitidez.

Neste processo verifica-se a média dos tons de cinza da linha central neste
segmento. Caso esta média esteja inferior a 128, ou seja, com pouca luminosidade, é
aplicado o contraste linear alterando o histograma entre os tons de cinza 0 e 175, sendo
esticado até o limite 255, sobre este segmento. Em primeiro momento a média ainda
pode estar inferior a 128, por isso, este processo é repetido até que a média esteja com o
valor satisfatorio acima de 128.

A seguir o cadigo responsavel pelo procedimento avaliagdo do contraste linear:

int Media = 0, Limite = 128;
do
{
int[] PerfillLinha = TCC.Tratamento.Fachada.PerfilLinha(Imagem,
Imagem.Height / 2);
Media = Perfillinha.Media();
if (Media < Limite)
Imagem = TCC.Tratamento.Fachada.ContrasteLinear(Imagem, @, 175);
} while (Media < Limite);
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452 LIMIARIZACAO

Como descrito no Capitulo 2, a limiarizacdo também € chamada de binarizacgéo.
Nesta etapa, o0 segmento da placa é convertido para uma imagem binaria.

Para isto, € necessario antes obter-se o valor do Limiar Otimo através do
histograma. Com essa informacdo, classifica se os valores de tons de cinza menor em
preto e 0s maiores em branco.

A seguir o cadigo fonte responsavel pela limiarizagéo:

System.Drawing.Color CorAntiga = Imagem.GetPixel(x, y);
int L = CorAntiga.R;
if (L >= Threshoid)
L = 255;
else
L =0;
System.Drawing.Color CorNova = System.Drawing.Color.FromArgb(L, L, L);

IHC 2120

Figura 28: Placa binarizada

45.3 SEGMENTACAO DOS CARACTERES

Este processo tem por finalidade separar os componentes conectados que séo
considerados como as provaveis letras e nimeros.

A partir da imagem binéria obtida dos processos anteriores, primeiramente
verifica-se a existéncia de algum pixel com valor 1 nas bordas. Caso exista, preenche-se
todos os pontos e seus vizinhos com o valor 0. Esse procedimento é tomado porque
nessa etapa pressupde-se que nenhum caractere estara contido nas bordas da imagem, e
em muitos casos 0 para-choque ou a cor do veiculo encontra se escura, dessa forma este
seria binarizado com valor 1.

Apos a eliminagdo do para-choque ou a cor de veiculo, ocorre o processo de
segmentacdo dos componentes conectados. Utiliza-se o algoritmo de Componentes
Conexos especifico para esse problema, descrito no capitulo 3. Este procedimento gera
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uma lista de imagens binarias, contendo cada elemento dessa lista um componente
conectado da imagem original.

Apobs processamentos anteriores pressupbe-se que restou apenas as letras e
alguns ruidos na imagem binaria, dessa forma os componentes conexos com maior
numero de elementos podem ser considerados as letras e 0os numeros das placas, dessa
forma seleciona-se 0s sete maiores componentes conexos, € 0s ordena por ordem

crescente da posicao horizontal.

-H-C-2-1.2.0

Figura 29: Caracteres da placa identificados e segmentados
4.6 RECONHECIMENTO DOS CARACTERES

Esta é a etapa final do método proposto, que por sua vez deve converter da
forma mais correta possivel as imagens segmentadas da etapa anterior em caracteres da
tabela ASCII.

Determinou-se que neste processo deve existir uma base de caracteres, 0s quais
serdo utilizados para a comparacdo com as imagens segmentadas, € 0 mesmo

inicialmente devera ser treinado.

4.6.1 BASE DE CARACTERES

A base de caracteres trata-se de um repositorio de pequenas imagens binarias as
quais armazenam matrizes binarias com o tamanho de 15x10, e a disposicdo dos
elementos da matriz com valor 1 deve apresentar o formato de uma letra. A base de

caracteres é salva em disco em arquivos serializados.
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Figura 30: Representacao gréfica de uma matriz na base de caracteres, onde em
preto éigual aleembrancoa0

Cada matriz estard vinculada a um caractere da tabela ASCII, denominado
Identificador. No caso da matriz representada pela Figura 30, estd vinculado ao
caractere “C”. E cada identificador podera ter quantas matrizes forem necessarias.

A quantidade de identificadores também ¢ livre. Dessa forma temos um
relacionamento de 1 para N entre os Identificadores e as matrizes.

De acordo com a legislacdo brasileira, as placas de licenciamento de veiculos em
territorio nacional possuem trés letras e quatro nimeros. Em especial carros, 6nibus e
caminhdes, esses caracteres estdo sempre dispostos na mesma linha e sempre
apresentando inicialmente as letras e em seguida os nimeros (Souza, 1997).

Dessa forma foi estabelecido que deve existir um arquivo de base para servir de
repositorio apenas para as letras e outro arquivo para 0s nimeros. Pois sabendo que 0s
trés primeiros caracteres sdo letras ndo haveria necessidade de confrontar os trés
primeiros caracteres com toda a base, dessa forma o algoritmo de reconhecimento torna-
se otimizado e mais preciso. Assim, sempre sdo confrontadas as trés primeiras imagens

segmentadas com a base de letras e as quatro imagens seguintes com a base de nimeros.

4.6.2 RECONHECIMENTO DE CARACTERES

Antes de confrontar cada imagem segmentada, o software verifica se o tamanho
destas imagens sdo maiores que 10X15. Caso uma destas dimensdes seja maior, realiza-
se a reducdo da imagem até que as dimensdes estejam de tamanho proporcional as
matrizes da base de caracteres.

Com as imagens segmentadas realiza-se um confronto com a base de caracteres,
onde para cada imagem segmentada o0 processo percorre toda a base de caracteres (letras
ou numeros conforme posi¢do da imagem segmentada), matriz a matriz realizando uma

contagem de igualdades entre cada elemento da matriz e da imagem. Dessa forma o
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caractere da tabela ASCII a ser considerado sera o Identificador da matriz que tiver
maior quantidade de elementos iguais.

Esta etapa € o fim do método proposto. A Figura 31 demonstra a imagem
original e o resultado obtido ao clicar em “Reconhecer”.

O software também apresenta um percentual de certeza quanto a cada caractere,
e uma média geral entre os caracteres. Este percentual é calculado dividindo o valor da
contagem das igualdades pelo total de elementos na matriz, que neste caso é 150.

A Figura 32 mostra o percentual de certeza de cada caractere referente a placa da

Figura 31.

B

a-) PROPLACAS 0.1

Arquivo

i |
INY - 9184

Reconhecer

Figura 31: Resultado final do processamento do método proposto
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Figura 32: Percentual de Certeza

4.6.3 TREINAMENTO DA BASE DE CARACTERES

O software necessita ter um grau satisfatorio de assertividade, e para isso ocorrer

é preciso que a base de caracteres seja alimentada. Na demonstracdo da Figura 33

ocorreu erro na identifica¢do dos caracteres por “ignorancia” da base de caracteres.

atl PROPLACAS 0.1

Arquivo

I ||i
— i

Figura 33: Imagem que ndo teve acerto na identificacdo dos caracteres

Nessa circunstancia deve-se “ensinar” o software para que possa ter maior
“conhecimento” sobre caracteres.

Ao clicar em “Treinamento” é aberta uma tela conforme Figura 34. Esta tela
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apresenta as imagens segmentadas identificadas como caracteres da placa. O usuario
deve manualmente informar no campo abaixo de cada imagem qual € a letra ou nimero
correspondente a imagem. Lembrando que as trés primeiras imagens séo letras e as
quatro seguintes sdo numeros. Ao clicar em adicionar, estas imagens sdo
redimensionadas para 10x15, e em seguida adicionadas a base de caracteres com o0 seu
respectivo identificador.

E ap0s o treinamento, quando realizar novamente o reconhecimento da mesma

imagem, o software ira retornar o resultado correto, conforme Figura 35.

[ o Treinamento da Base de Catactéres ! - == ﬂh1
H A T 7 0 0 i
H A T 7 ] 0 1|
[ Adicionar ] [ Adicionar ] [ Adicionar ] [ Adicionar ] [ Adicionar ] [ Adicionar ] [ Adicionar
[ Adicionar Todos ]
—

Figura 34: Treinamento da base de caracteres
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Figura 35: Imagem reconhecida corretamente apos treinamento do software

4.7 ARQUITETURADO SOFTWARE

O software foi desenvolvido em trés projetos de Visual Studio, os quais foram
divididos conforme sua aplicabilidade e funcionalidades de implementacdo, sendo:
TCC.dll, Proplacas.dll as bibliotecas e Proplacas.exe o programa final desktop.

Essas bibliotecas foram separadas em diferentes projetos para que houvesse
maior facilidade de reaproveitamento das funcionalidades desenvolvidas em projetos
futuros. Ou até mesmo para desenvolver software voltado a plataforma web, ou maével,

utilizando-se das bibliotecas ja desenvolvidas para a solucao desktop.

471 TCC.DLL

Esta é a biblioteca base do software, contendo as funcionalidades mais basicas
de processamento de imagens utilizadas neste trabalho, e as funcionalidades de MM.
Nesta biblioteca encontram-se as funcionalidades como: Contraste Linear,

Limiarizacdo, Conversdo para Tons de Cinza, Perfil de Linha e Histograma.
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4.7.2 PROPLACAS.DLL
Esta é uma biblioteca que reine as funcionalidades de processamento de
imagens aplicado aos meétodos de Localizacdo da Placa, Segmentacdo e

Reconhecimento dos Caracteres. Essas funcionalidades utilizam-se da biblioteca
TCC.dll descrita no item anterior.

4.7.3 PROPLACAS.EXE

Este é o programa executavel desktop, que se utiliza da biblioteca Proplacas.dll,

e possui a interface grafica utilizando as funcionalidades da biblioteca.
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3) TESTES E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados dos testes obtidos a partir de uma amostra
de imagens contendo veiculos com suas respectivas placas, as estatisticas dos resultados
e também quanto a segmentacdo dos caracteres, e descreve algumas situacOes de
sucesso e falha. Descreve como as imagens testadas foram obtidas e suas caracteristicas,
e os resultados em relagéo ao reconhecimento dos caracteres da placa.

51  AQUISICAO DAS IMAGENS

As imagens utilizadas para os testes foram adquiridas em um site de venda de
veiculos on-line disponivel no endereco www.carrosnaserra.com.br. Utilizaram-se fotos
de veiculos nacionais de varias categorias e cores. As imagens desta amostra, em media,
possuem tamanho de 555x416 pixels.

Tais imagens foram obtidas em um ambiente ndo controlado, ou seja, possuem
uma grande riqueza de detalhes de cenario. Podendo, dessa maneira, prejudicar a
localizacdo da placa dos veiculos. Além disso, a distancia da camera até o veiculo
também ndo esta padronizada.

Foram coletadas para estes testes 134 imagens de fotos de veiculos e os
resultados completos por imagem se encontram na tabela do Anexo A.

52 LOCALIZACAO DAPLACA

Os testes para verificacdo quanto a localizacdo da placa do veiculo foram
divididos em duas partes, as quais sdo etapas do método:

- A localizacéo correta da linha onde se encontra a placa;

- Na linha localizada, a segmentacéo correta do inicio e do fim da placa;

Com uma amostra de 134 imagens foram obtidos os seguintes resultados:
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Tabela 2: Resultados Estatisticos da Localizacdo e Segmentacéo da Placa

Localizacdo da Linha da Segmentacdo da Placa
Placa

Satisfatdrio 101 (75%) 65 (65%)

N&o Satisfatorio 33 (25%) 36 (35%)

Total 134 101

Devido ao fato de que a segunda etapa depende do sucesso da primeira, 0s
resultados desta foram realizados apenas sobre os valores satisfatdrios do primeiro.
Mas, no quadro geral, o percentual satisfatorio de segmentacdo da placa é de 48%.

No exemplo da amostra apresentada na Figura 35, o software teve total sucesso
em identificar a linha da placa e segmenta-la. Pode-se perceber, claramente na imagem
do perfil de linha, a assinatura do local da placa e também que nessa regido da
assinatura os pontos de maximo e minimo cruzam as duas linhas de desvio padréo sobre

a média.

iy 7

Figura 35: Sucesso ao segmentar a placa

Na amostra da Figura 36, o software ndo conseguiu identificar corretamente a
linha da placa. Isto devido ao fato da assinatura do local da placa ndo estar cruzando as
duas linhas demarcatdrias de desvio padrdo, nota-se que 0s pontos de minimo possuem
valores superiores ao da linha de desvio padréo que esta abaixo da média.

No exemplo da Figura 37 é apresentada a ocorréncia mais comum entre as falhas
de segmentacéo. O software conseguiu identificar corretamente a linha da placa, mas ao
segmentar o local da mesma, o software ndo obteve sucesso. Nota-se no perfil de linha
da placa desta amostra que poucos supostos pontos de maximo estdo cruzando a linha

do desvio padréo acima da media. Desta forma o software confundiu os pontos de inicio
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e fim da placa, e segmentou em torno do limite entre o veiculo e o chdo.

Figura 37: sucesso ao encontrar a linha e falha ao segmentar a placa

Ocorreram também situacdes onde o software segmentou parcialmente o local
da placa, caso pouco comum entre as amostras testadas. O motivo pelo qual este fato
ocorreu esta relacionado a estrutura de dados binaria referente as médias das distancias.
Esta é gerada a partir da analise do perfil de linha, conforme descrito no Capitulo 4, em
um dos valores correspondente ao local da placa, onde a distancia entre um ponto
maximo e minimo ficou um pouco acima da média entre as distancias. Dessa forma, o

software interpretou esse ponto como sendo o fim da placa.
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Figura 38: Demonstragao de uma placa segmentada de forma parcial

Outro caso de falha é um falso positivo causado por ruidos inerentes de ambiente
néo controlado. A Figura 39 demonstra a tentativa de identificagdo da linha da placa. O
perfil de linha mostra uma grande quantidade de pontos de maximo e minimo, acima e
abaixo das linhas que indica os desvios padrdes, causados pelo ruido gerado pelo
cascalho no solo.

Isto ndo significa que todas as imagens cujo chdo seja cascalho irdo gerar ruidos.

Este foi um caso ocorrido.

Figura 39: Falha ao localizar a linha devido ao excesso de ruido na imagem

53 SEGMENTAGAO E IDENTIFICAGAO DOS CARACTERES DAS
PLACAS

Como descrito no Capitulo 4, o processo de segmentacdo dos caracteres depende
do sucesso da localizagdo da placa. Devido ao grau de acerto da etapa anterior estar em
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48% e a necessidade de se utilizar todas as amostras, fez-se necessario o recorte manual
do local da placa das amostras cuja localizagdo ndo procedeu de forma satisfatoria.

O processo de identificagdo dos caracteres utiliza uma base de caracteres, na
qual existe a necessidade de treinamento. Portanto, estabeleceu-se uma estratégia para
este teste. Do total, 70 fotos foram selecionadas para o treinamento da base de
caracteres, e as demais 64 fotos para a obtencao e apresentacdo do relatorio estatistico.

Os testes dessa etapa foram divididos em duas partes, as quais sdo as Ultimas
etapas do método:

- Segmentagdo correta dos caracteres;

- Identificagdo dos caracteres contra uma base de caracteres;

Conforme descrito no capitulo anterior, o sucesso na identificacdo dos caracteres
depende altamente do sucesso da segmentacdo dos mesmos. Desta forma, as estatisticas
apresentadas quanto ao segundo grupo serdo realizadas apenas sobre os resultados bem

sucedidos da segmentacao e sobre as imagens recortadas manualmente.

5.3.1 SEGMENTACAO

Seréo apresentados nesta sessao os exemplos de segmentacdo da placa, o qual as
amostras irdo apresentar a imagem do veiculo, logo abaixo a placa segmentada, na
mesma linha a direita a segmentacdo com aplicacdo de contraste linear, adiante na
mesma linha, a binarizacéo da regido da mesma e por fim os caracteres segmentados.

Os resultados obtidos quando a segmentacdo dos caracteres em uma amostra de

134 imagens sdo:

Tabela 3: Resultados Estatisticos da Segmentacao dos Caracteres

Segmentacao correta
Satisfatorio 67 (50%)
Né&o Satisfatorio 67 (50%)
Total 134

No exemplo abordado pela Figura 40, é apresentado um caso bem sucedido de
segmentacdo dos caracteres da placa. Este sucesso € inerente de uma boa localizacao da

camera em relacdo a placa do veiculo. Nota-se que os caracteres da placa foram
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segmentados de forma bem definida.

Em outro exemplo de segmentacdo bem sucedida, demonstrado pela Figura 41,
apresenta o sucesso quanto ao fator luminosidade. A placa do veiculo encontra-se em
uma regido pouco iluminada. Houve diversas situacbes como esta, os quais foram
contornados através do contraste linear.

J& na Figura 42, o contraste esta pouco elevado somente entre as letras e o fundo
da placa, em relacdo ao resto da imagem. Percebe-se que a cor do veiculo € branca, e
esta elevou a média. Por esse motivo, o contraste linear ndo obteve sucesso, em elevar o

contraste dos caracteres, causando uma grande ocorréncia de ruido ao binarizar.

3 s -
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Figura 40: Sucesso ao segmentar os caracteres

A situacdo da Figura 43 demonstra uma falha de segmentacéo devido ao detalhe
do furo do parafuso estar muito préxima a dois nimeros, por este detalhe, estes dois

caracteres permaneceram unidos ao binarizar.
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Figura 42: Falha ao segmentar os caracteres devido ao pouco contraste entre a
placa e o fundo
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Figura 43: Falha ao segmentar os caracteres devido ao detalhe do parafuso

Existem casos extremos, para os quais ndo haveria uma solucéo trivial, como a
ma qualidade da placa do veiculo, caracteres apagados, ou borrfes na placa. O sucesso
deste método depende muito do bom estado de conservacdo destas. O exemplo
apresentado na Figura 44 mostra uma placa com alguns de seus caracteres parcialmente

apagados, o que causou a falha na segmentacdo.
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Figura 44: Falha ao segmentar os caracteres devido a ma qualidade da placa

5.3.2 RECONHECIMENTO

Neste teste, das 134 imagens, 70 foram utilizadas para o treinamento da base de
caracteres. Estas 70 amostras ndo foram consideradas neste teste. Entre as 64 amostras
restantes, 34 tiveram a segmentacdo bem sucedida. Portanto, foram utilizadas 34
amostras neste teste.

Os dados estatisticos deste teste foram classificados em percentual de certeza e
namero de caracteres corretos. A tabela 4 demonstra a média destas classificacdes em

relacdo a amostra utilizada.

Tabela 4: Resultados Estatisticos do Reconhecimento dos caracteres

Média do Percentual de Certeza 89%

Média de caracteres corretos por placa 6,09 (em uma escala de 0 a 7)

A seguir € apresentada a placa segmentada, em seguida 0s caracteres
segmentados, depois o resultado do reconhecimento e, por fim, o resultado gerado pelo
software que apresenta o percentual de certeza por caractere e geral. A Figura 45 exibe

um caso bem sucedido quanto ao reconhecimento de todos os caracteres da placa.
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INY - 9184

Percentual de certeza

| -94% M- 7% Y- 79 9-78% 1-88% 8-88% 4-87%
Media: 84%

Figura 45: Sucesso ao reconhecer os caracteres

A Figura 46, apesar de apresentar um percentual de certeza maior que ao

exemplo anterior, ndo obteve sucesso total no reconhecimento.

NTU GONCALYLES .

IPD-5i51

IPB - 5151

Percentual de certeza

- 100% P-92% B-89% 5-91% 1-100%  5-92% 1- 1007
Media: 94%
Figura 46: Falha ao reconhecer os caracteres com grau de certeza elevado

Na Figura 47 observa-se que o primeiro e 0 terceiro caractere ndo tiveram o
reconhecimento correto. Observa-se que justamente nestes dois, o percentual de certeza

encontra-se muito abaixo da média.
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GLK - 3409

Percentual de certeza

G-25% L-74% K-33% 3-83¢ 4-87% 0-90% 5-90%
Media: 655

Figura 47: Falha ao reconhecer os caracteres

A Figura 48 apresenta a amostra com o percentual de certeza mais baixo
ocorrido nos testes. Neste caso, apenas dois caracteres foram reconhecidos

corretamente. Observa-se gue, mesmo 0s caracteres corretos possuem um percentual de

certeza baixo.

PPK - 0628

Percentual de cereza

P-17% P-d44% K-48% 0-8% 6-48% 2-8B7L 8-16%
Média: 34%

Figura 48: Percentual de certeza mais baixo entre as amostras

E por fim, na Figura 49, a amostra com o maior percentual de certeza obtido nos

testes. Com um percentual de certeza elevado em todos os caracteres.
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ILN-1012

ILN - 1012

Percentual de ceneza

|-94% L-595% M - 85% 1-100% 0-56% 1-100% 2-94%
Média: 95%

Figura 49: Percentual de certeza mais elevado entre as amostras

63



6 CONCLUSOES GERAIS

A abordagem apresentada neste estudo empregou analise de perfil de linha para
localizagdo da placa do veiculo para segmentacdo automatica e o reconhecimento dos
caracteres da mesma, a partir de uma base de caracteres dispostos em matrizes binarias
armazenados em arquivos serializados, o qual necessita de um treinamento.

No desenvolvimento deste trabalho foi necessario um aprendizado aprofundado
de alguns conceitos e teorias quanto a area de processamento de imagens e uma
pesquisa de certos métodos para localizacdo de placas de veiculos em imagens
abordados em outros trabalhos.

Os resultados foram gerados a partir de uma base de 134 amostras de imagens de
veiculos obtidas de um ambiente ndo controlado. Ou seja, imagens cujo cenario ndo é
padronizado e a distancia da camera até o veiculo também é variavel. E, em alguns
casos, até mesmo o angulo ndo esta perpendicular a placa e a luminosidade.

Conclui-se que este método exige, para obtencdo de resultados satisfatorios, que
as imagens dos veiculos sejam obtidas em um ambiente controlado, a partir do contexto
no qual o veiculo se encontra. E a distancia da camera a placa igualmente precisa de um
padrdo, pois quanto mais distante a cAmera, menor a qualidade da imagem no local da
mesma.

Quanto ao método utilizado para o reconhecimento dos caracteres, a conclusdo é
que o método pode ser bastante eficiente a partir do momento em que a base de
caracteres possua uma quantidade maior de amostras entre letras e nimeros. Pois, com o
namero reduzido de amostras separadas para o0 treinamento, ja se obteve um resultado
satisfatorio com uma média de acerto de 87% dos caracteres de cada placa nos testes.

A partir do principio da complexidade do método proposto em funcdo do tempo
disponivel para as pesquisas e o desenvolvimento deste, junto com o perfil das amostras
utilizadas, conclui-se que o objetivo deste trabalho foi alcancado de forma bastante
satisfatoria. Afinal, o estudo feito para a realizacdo deste trabalho foi bastante
esclarecedor quanto ao caminho para se iniciar e continuar um software com a
finalidade de reconhecimento de padrées em imagens digitais.

Propdem-se para continuagdo deste trabalho, alguns desafios relacionados ao
aperfeicoamento em todas as etapas do método. Entre estes, a realizacdo de uma

pesquisa mais aprofundada no método de segmentacdo das placas, a fim de melhorar o
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seu grau de assertividade. Também a realizacdo de pesquisas na etapa de segmentacao
dos caracteres e um treinamento da base de caracteres, com uma maior quantidade de
amostras, bem como o desenvolvimento para o reconhecimento de placas de
motocicletas que possuem uma configuracdo diferente quanto a disposicdo dos
caracteres. Um desafio interessante para o aperfeicoamento do método é o
desenvolvimento da identificacdo de placas que estejam inclinadas.

Uma solugdo comercial com este método pode ser aplicada na identificacdo
automatica de veiculos em estacionamentos para controle de acesso, controle de entrada
e saida de veiculos em empresas com fluxo elevado de veiculos, o qual automatizaria

uma atividade humana passivel de erros e proporcionaria agilidade no trafego.
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ANEXO A

Tabela 5: Resultados Completos das Amostras

Encontra Linha da Caracteres
Imagem Placa Segmenta | Segmentacgado Caracteres | Identificacdo | Corretos
ADL6399 1 0 0 | Treinamento
AGP9603 1 1 0 | Treinamento
BLT4974 1 1
BNU2878 0 1| Treinamento
CAQ4000 1 1
CBF9674 1 0 | Treinamento
CIX5954 0 1| Treinamento
CLS5679 0 0| Treinamento
CON8238 0
DBU8803 1 0
DCV1091 0
DFU9976 1 1 0 | Treinamento
DKF0408 0 1| Treinamento
DKG5757 1 1 1| Treinamento
EBE9S749 1 0 1| Treinamento
EBE9749-2 1 0 0
EDV4851 1 1 1| Treinamento
ENZ0556 0 0| Treinamento
GKuU8114 1 1 1| Treinamento
HAT7001 1 1 0 | Treinamento
HDM5643 1 0 0| Treinamento
HGGO0812 1 0 0 | Treinamento
HPB3804 1 1 1| Treinamento
COM8775 1 1 0 | Treinamento
ICO6198 1 1 1| Treinamento
ICQ8546 1 1 0 | Treinamento
IDO0547 1 1 1| Treinamento
IDR2384 0 1| Treinamento
IEA5942 1 0 0 | Treinamento
IEF2450 1 1
IFB2460 1 1 0 | Treinamento
IFE8532 1 1 1| Treinamento
IFW4401 1 1 0 | Treinamento
1GC2428 1 1 1| Treinamento
IGC2967 0 0 | Treinamento
1G12371 1 0 1| Treinamento
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IGR7171 1 1 1| Treinamento
IGV5672 1 0 1| Treinamento
IHA2611 1 1 1| Treinamento
IHH8223 1 0 0 | Treinamento
IHP1418 1 0 1| Treinamento
IHP5290 1 1 0 | Treinamento
11T2562 1 1 1| Treinamento
1IV9868 1 1 1| Treinamento
1120837 1 1 1| Treinamento
1JAO449 0 0 | Treinamento
1JG1783 1 0 1| Treinamento
1JG6812 0 1| Treinamento
IJH6781 1 1

1JK2596 1 0 1| Treinamento
JL1734 1 0

1JL4098 1 0

1JM3023 1 1 1| Treinamento
1JQ6861 1 1 1| Treinamento
IKC6487 0

IKD7364 1 0 1| Treinamento
IKEO113 1 1 0 | Treinamento
IKP7763 1 0 1| Treinamento
IKP7982 1 0 1| Treinamento
IKW5946 1 1 0 | Treinamento
IKX3786 0 0| Treinamento
IKY8429 1 0 0 | Treinamento
ILA6588 1 0 0| Treinamento
ILD1220 0 1| Treinamento
ILE3259 0 0| Treinamento
ILI3409 1 1 1 69%
1LJ4098 1 0 1 90%
ILQ2977 0 0

ILQ5670 1 1 1 90%
ILQ5670-2 1 1

ILQ7990 1 1 0

ILR3166 1 1 1 92%
ILR3166 1 1

IMC1518 1 1 1 90%
IMM3938 0 0

IMP2009 0 0

IMR3827 1 0 0

IMT3178 1 0 1 88%
ING6258 0 0

INJ1341 1 1 94%
INLOO79 1 0
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INL1012 1 1 95% 7
INM4330 1 0 0

INM9527 1 1 0

INT3752 1 1 1 88% 6
INT3752-2 1 0 0

INW7839 1 0 0

INY9184 1 1 1 84% 7
INY9184-2 1 1 1 88% 7
INZ2781 1 1 0

IOA5695 1 1 0

I0OA8107 1 1 0

IOE0944 1 1 1 82% 6
IOF3565 0 1 93% 7
10J7176 1 0 0

I0OM2871 0 1 93% 7
I0P2026 1 0

IOP6620 1 0

10X1654 0 1 92% 5
10X1925 1 1 92% 6
10X6262 1 1 91% 7
IPD5151 0 1 94% 6
IPD5151-2 1 0 1 94% 7
IPE3502 0 0

IPF4644 1 1 91% 6
IPF7159 1 1 91% 5
IPK9337 0 1 92% 7
IPO2399 1 0 1 92% 7
DBY6285 1 1 1| Treinamento

IPX1421 1 1 1 34% 2
1QG5447 1 1 1 83% 7
1Q08800 0 0 1 88% 5
IQP4864 1 1 1 39% 2
IRA1994 1 1 0

IRC7439 1 1 1 88% 7
IRC7439 1 1

IRD4072 1 1 1 94% 7
IRM0506 1 1 1 78% 6
IRX0222 1 1 0

IRZ1980 0 1 90% 7
IVG7117 1 1 1 94% 7
IXN3333 0 0

JAA0100 1 0 0

JAC6868 0 1 88% 6
JAI6090 1 0

JAX6666 1 1 0
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KEE1210 1 0 0

KFO8586 0 1 83% 5

LOK9315 0 1 0

MBA4093 0 0

MCR1402 1 0 0

MDF1429 0

MFO7520 1 0 0

MFO7520-

2 1 0 1 89% 3
101 65 67 89% 6,09
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