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RESUMO

Sistemas de visdo artificia sdo cada vez mais usados para auxiliar seres humanos
em diferentes tarefas. Estes sistemas sd0 capazes de reconhecer padrdes previamente
ensinados em uma imagem complexa. A leitura automatica € uma das mais atraentes
tarefas nesta area [1], sendo que uma maquina com esta capacidade pode reconhecer

objetos que possuam caracteres em sua identificagao.

Na area de transito, a identificagdo de veiculos através da leitura de sua placa de
licenca vem conquistando cada vez mais espaco. No inicio dos anos cinquenta, este
conceito era usado para estudar o tempo de duracéo de viagens entre origem e destino.
Os primeiros métodos utilizados eram baseados em observadores que anotavam as
placas dos veiculos e os tempos correspondentes em um papel ou fita gravada. As
placas eram manuamente comparadas mais tarde, e os tempos de viagem calculados
[2]. O crescente avanco tecnoldgico tem aumentado substancialmente a precisdo e
facilidade desta técnica permitindo sua utilizacgo na identificacéo de veiculos infratores

e em situacdo irregular, e no controle de pedégios e estacionamentos pagos.

Este trabalho envolve o estudo de diversas técnicas de processamento e andlise de
imagem culminando no desenvolvimento de um sistema capaz de localizar e reconhecer
0s caracteres contidos numa placa de licenca de um veiculo. A imagem é previamente
analisada por um algoritmo de procura por variagOes tonais padronizadas de maneira a
restringir a area de andlise do algoritmo principal do sistema. Este, por sua vez, binariza
a imagem através de um algoritmo adaptativo e busca elementos que possuam
dimensdes préximas as dimensdes esperadas dos caracteres da placa. O sistema busca
encontrar uma sequéncia de caracteres de dimensdes aproximadamente iguais e para
isso, varia um valor de limiar no processo de binarizagdo conferindo maior robustez ao
algoritmo. Uma vez encontrado um grupo de digitos que satisfagam alguns critérios pré-
definidos, os caracteres sdo redimensionados e apresentados a duas redes neurais, uma

paraas |etras e outra para 0s nimeros.
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O sistema desenvolvido foi testado com um conjunto de 500 imagens com
diferentes caracteristicas e tipos de distribuicdo de luz sobre a superficie da placa. O
sistema apresentou 97,7 % de sucesso na localizagdo das placas e 91,3 % na extragdo
correta dos caracteres nela contidos. Estes valores sdo aproximadamente 20 %
superiores aos resultados apresentados por um sistema comercial israglense [3] também
testado com 0 mesmo banco de imagens. Os resultados obtidos com as rede neurais no
reconhecimento dos caracteres (81,3 %), e no reconhecimento das placas (37,5 %), ndo

foram satisfatérios, sendo necessario um estudo mais aprofundado nesta area.
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ABSTRACT

Artificial vision systems are used more and more to aid human beings in different
tasks. These systems are capable of recognizing patterns previously trained in a
complex image. The automatic reading is one of the most attractive tasks in this area
[1], and a machine with this capacity can recognize objects that possess charactersin its

identification.

In the traffic area, the identification of vehicles through the reading of its license
plate has been conquering more space. In the beginning of the fifties, this concept was
used to study the duration of trips between origin and destiny. The first methods used
observers that wrote down the plates of the vehicles and the corresponding times in a
paper or recorded tapes. The plates were later manually compared, and the time of the
trip was calculated [2]. The technological progress has been increasing the precision and
easiness of this technique, allowing its use in the offenders vehicles identification in

irregular situation, and in the control of tolls and parkings.

This work involves the study of several processing techniques and image analysis
culminating in the development of a system capable to locate and to recognize the
characters contained in a vehicle license plate. The image is analyzed previousy by a
search algorithm by standardized tonal variations in away to restrict the area of analysis
of the main agorithm of the system. This, for its time, binarizes the image through an
adaptative algorithm, looking for elements that possess close dimensions to the expected
dimensions of the plat€’s characters. The system searches for a sequence of characters
of approximately same dimensions and for that, it varies a threshold value in the
binarization process confering larger robustness to the algorithm. Once a group of digits
that satisfy some previously defined approaches is found, the characters are
redimensioned and presented to two neural networks, one for the letters and another for

the numbers.
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The developed system was tested with a group of 500 images with different
characteristics and types of light distribution on the surface of the plate. The system
presented 97,7% of success in the location of the plates and 91,3% in the correct
extraction of the characters contained in it. These values are approximately 20%
superior to the results also presented by an Israeli commercial system [3] tested with the
same image bank. The results obtained with neural networks in the recognition of the
characters were successful in 81,3%, and in the recognition of the plates 37,5%. These

numbers were not satisfactory, being necessary a more deep study in this area.
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CAPITULO 1
JUSTIFICATIVASDO PROBLEMA DA PESQUISA E
METODOLOGIA

1.0 INTRODUCAO

A Vvisdo e a audi¢cdo sdo os dois principais meios pelos quais 0s seres humanos
percebem o mundo exterior [4]. O processamento digital de imagens —a manipulacéo de
imagens por computador — € relativamente recente em relacéo a fascinagdo humana por
estimulos visuais [5]. Uma das primeiras aplicagcdes de que se tem noticia foi a
utilizacdo de técnicas de processamento de imagem na melhora da qualidade visual de
fotos de jornal digitalizadas. As imagens eram enviadas, através de um cabo submarino,
de Londres a Nova Y ork, e entéo processadas para visualizagdo. A utilizac8o do sistema
Bartlane de transmissdo de fotos no inicio dos anos 20, reduziu o tempo gasto nesta
tarefa, que era de mais de uma semana, para menos de trés horas [6]. Em 1964, fotos da
lua enviadas pela missdo Ranger 7 foram processadas com o objetivo de corrigir varios
tipos de distorcOes inerentes & camera utilizada. As técnicas desenvolvidas nesta época
serviram de base para 0 desenvolvimento de outros algoritmos que foram utilizados nas

missdes espaciais seguintes.

De 1964 até hoje, o processamento digital de imagem vem numa crescente
expansdo. Com o0 avango tecnolégico a passos largos, e a diminuicdo dos custos
relativos aos computadores e seus periféricos, ele vem conquistando cada vez mais
espaco. Além das aplicagbes relativas as missOes espaciais, as técnicas de
processamento digital de imagem sd0 hoje empregadas na resolugdo de uma gama de
diferentes problemas. Embora n&o relacionados, estes problemas normamente
necessitam de métodos capazes de realcar informacdes para interpretacdo humana ou

processar dados de uma cena para percepcao automética.

Como em outros campos multidisciplinares, o processamento de imagem €
composto de diversas areas. Optica, eletronica, matematica, fotografia e computacao.
Suas potenciais aplicacdes sdo ilimitadas, a robética, a automacdo, a astronomia, a
biologia, a agricultura, a antropologia e a fisica sdo apenas algumas delas. Todavia, a

aplicacdo de maior impacto em nossas vidas € na medicina [4]. A tomografia
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computadorizada é usada rotineiramente em muitos diagnosticos clinicos, como, por
exemplo, na deteccdo e identificacdo de tumores no cérebro. Outras aplicactes médicas
incluem realce de imagens de raio X, contagem de reticuldcitos, deteccdo de células

cancerigenas, etc.

Segundo Gonzalez [6], o processamento digital de imagens pode ser dividido em
duas principais aplicagdes. (1) melhora do aspecto visual de uma imagem para
interpretacdo humana, e (2) processamento dos dados de uma cena para percepgao
automatica de méquinas. Esta Ultima envolve técnicas de inteligéncia artificial, e tem
como objetivo dotar uma maquina da capacidade de executar tarefas que exijam um
certo grau de inteligéncia, possibilitando que o sistema interprete os elementos de

interesse pertencentes a cena.

O desenvolvimento de um sistema automatico de andlise de imagem, alvo deste
trabalho, constitui uma das mais dificeis tarefas dentro do campo de processamento de

imagem e sera melhor explicado no decorrer desta dissertagéo.

1.1 CONTEXTO DO ESTUDO

Um sistema automatico de andlise de imagem, também denominado sistema de
visdo artificial, tem como objetivo adquirir, processar, analisar e interpretar um
determinado tipo de imagem para uma determinada aplicagdo. Geralmente, estes
sistemas possuem aplicacOes bem especificas, permitindo que o sistema apresente um
alto desempenho para uma determinada classe de imagem.

A identificagdo de veiculos através da leitura da placa de licenca era usada ja nos
anos cinquenta para estudar o tempo de duracéo de viagens entre origem e destino. Os
métodos iniciais eram baseados em observadores que anotavam as placas dos veiculos e
0s tempos correspondentes em um papel ou fita gravada. As placas eram manua mente

comparadas mais tarde e os tempos de viagem calculados [2].

A tecnologia de video tem desempenhado um papel fundamental para o
levantamento de parémetros relacionados a engenharia de trafego. A medicdo e o
monitoramento de vérias caracteristicas de viagens e fluxo de tréfego urbano por meio
da tecnologia de video estd sendo usada cada vez mais para 0 plangamento de

transporte e gerenciamento do trafego [7]. A possibilidade de se determinar padrdes de
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movimento, pela comparagdo de pares de placas de licenca ao longo de uma maha
rodoviéria, levou a primeira implementacdo de um sistema de identificagdo automatica
de veiculos em 1990 na Inglaterra. A praticidade deste tipo de sistema foi confirmada
em uma série extensiva de tentativas conduzidas nos Estados Unidos, em 1993, pela

Volpe National Transportation Systems Center (VMTSC) e seus associados [7].

Além do controle e monitoramento do tr&fego, um sistema de identificacdo

automética de veicul os possui outras aplicagdes, como:

* Reconhecimento de veiculos em situacdo irregular;
» Controle de pedégios e estacionamentos;

* Identificacdo de veiculos infratores,
120BJETIVO

O objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de um sistema de visdo artificia
capaz de localizar e reconhecer o contetido de uma placa de licenca de um veiculo, sem
necessitar de qualquer intervencdo humana. Isto se dara através da utilizagdo conjunta
de técnicas de processamento e andlise de imagem, para a localizagdo e segmentacéo
dos caracteres respectivamente, e técnicas de inteligéncia artificial para leitura dos

mesmos.

O sistema sera projetado para trabalhar com imagens que possuam as seguintes
caracteristicas:

» Placascom 7 caracteres (trés letras e quatro nimeros);
» Fundo claro e caracteres escuros,
* Imagens dafrente e traseirados veiculos;

» Distribuicéo de luz homogénea e heterogénea sobre a superficie da placa;

O banco de imagens que sera utilizado para avaliar o desempenho do sistema devera
ser composto de imagens reais, adquiridas em Situagbes cotidianas como

estacionamentos e transito livre. A figura 1.1 exemplifica o que foi dito anteriormente.
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Fig. 1.1- Exemplos de imagens per tencentes ao banco de testes utilizado

1.3 PROBLEMATICA DA SEGMENTACAO

O projeto de um sistema de visdo artificial consiste na escolha adequada de uma
sequéncia de algoritmos de processamento, andlise e interpretacdo de imagens, capazes
de oferecer uma solugéo adequada para uma determinada aplicagéo. Dentre os diversos
algoritmos utilizados nos diversos estagios que compdem um sistema destes, o
algoritmo responsavel pela segmentacéo automatica dos caracteres € o mais importante.
Segundo Gonzalez [6], a segmentacdo automatica trata de uma das mais dificeis tarefas
em processamento de imagem. Esta etapa € responsavel por um eventual sucesso ou
falha de um sistema de visdo artificial, devendo merecer atencdo especial em seu
projeto.

Como serd visto no decorrer deste trabaho, a escolha do algoritmo de segmentacéo
dos caracteres influencia duas etapas fundamentais do sistema: a localizagéo da placa e

a extracdo dos caracteres do restante da imagem.

A utilizacdo de imagens do trénsito cotidiano, adquiridas sem controle de
iluminacdo, bem como a possibilidade de existirem elementos ndo previstos presentes
naimagem faz desta aplicagdo em particular um verdadeiro desafio.
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1.4ESCOLHA DO ALGORITMO

A escolha apropriada de um algoritmo eficiente para segmentacdo automatica em
uma determinada aplicagdo pode ser feita em trés passos. O primeiro passo, consiste em
uma escolha adequada das imagens que ser&o utilizadas para avaliagdo de desempenho
do algoritmo. Este passo € essencial para garantir robustez a0 sistema, uma vez que
estas imagens devem retratar as mais variadas situacBes de transito e condicdes de

iluminagdo das placas dos veiculos (Fig. 1.2).

Fig. 1.2— Detalhe de diferentes placas das imagens escolhidas

O segundo passo consiste em uma andlise minuciosa das imagens escolhidas em
busca de caracteristicas peculiares que sejam capazes de distinguir o objeto de interesse
dos demais elementos presentes na cena. Este procedimento dara uma idéia dos
problemas que deverdo ser enfrentados, e fornecera subsidios para a escolha de um

algoritmo adequado para a aplicagéo em questéo.

Como ultimo passo, tendo em mente os obstéculos oferecidos pela aplicacdo, é
necessario uma andlise sobre os diversos agoritmos de segmentagdo existentes. A
escolha do algoritmo apropriado para utilizagdo nesta aplicacéo deverd levar em conta

0s seguintes fatores:

Robustez — o algoritmo deverd ser capaz de segmentar satisfatoriamente caracteres
submetidos a diferentes condi¢des de iluminagdo com a menor distor¢do possivel dos

mesmos.
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Velocidade — o algoritmo devera ser suficientemente rapido para permitir que o sistema

opere em aplicacOes reais.

Precisdo — 0 algoritmo devera ser preciso na segmentacdo dos caracteres uma vez que

dele depende alocalizacdo da placa e a extragdo correta dos caracteres..

Apdbs uma andlise dos algoritmos encontrados na literatura, chegou-se a concluséo
de que a binarizacdo local adaptativa Niblack [8] corresponde as exigéncias da

aplicacdo. Este algoritmo sera visto com detalhes mais adiante.
1L.5METODOLOGIA

Para localizar e interpretar o contetido de uma placa de um veiculo uma série de
estagios sdo necessarios. Apos a captura da imagem através da utilizacdo de algum
dispositivo apropriado (camera CCD — Charge Couple Device), e sua digitalizacéo
através de uma placa de aquisicdo de video (frame grabber), a imagem digital é

processada, analisada e interpretada segundo os estagios abaixo:

1- O primeiro estdgio do sistema consiste na conversdo da imagem adquirida para
256 tons de cinza, uma vez que aimagem capturada pela placa de aquisicéo € colorida e

os algoritmos empregados ndo fazem uso desta informagéo

2- O segundo estégio consiste de uma analise haimagem a procura de um padréo de
variacdo tonal conhecido — “assinatura’” da placa. Este procedimento € intuitivo, visto
gue se baseia na existéncia de caracteres contrastando com um fundo, uma caracteristica
obrigatoria em qualquer placa de licenca. Os elementos contrastantes podem ser
localizados através de uma analise por descontinuidades. No caso de alguma placa ser
detectada neste estagio, sua localizagdo é armazenada para processamento no proximo

estagio.

3- O terceiro estégio € o mais importante de todos e consiste de trés etapas. Na
primeira tem-se uma binarizagdo local adaptativa sobre a imagem inteira ou sobre o
resultado conseguido no estégio anterior. Na segunda etapa um algoritmo de localizacdo
de digitos é utilizado sobre a imagem resultante da etapa de binarizacéo, localizando
elementos que possuam dimensdes compativeis com um padréo esperado. E finalmente,
na terceira etapa, tem-se a utilizagdo de um algoritmo de andlise dos digitos

encontrados. Nesta etapa é verificada a existéncia de algum grupo de digitos com as
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propriedades espaciais de uma placa de licenca; distancias relativas entre caracteres e

dimensdes dos mesmos.

4- O quarto estagio consiste no realce da area da placa na imagem original através
de um algoritmo de contrast stretching [4]. Este estégio permite umamelhora narelacéo
do contraste entre os caracteres e o fundo da placa, propiciando uma melhor extracéo

dos mesmos.

5- O quinto estagio € uma repeticdo do segundo estégio, porém apenas sobre a
imagem realcada. Os trés passos. binarizagdo, localizacdo e andlise dos digitos sdo
executados novamente sobre a regido da imagem que contém a placa rea¢ada, até que

seja encontrado 0 nimero de caracteres esperados.

6- O sexto estdgio consiste na extragdo dos caracteres contidos na area da placa.
Através da utilizacdo de um algoritmo de agrupamento por similaridade e um conjunto

de heuristicas os caracteres sdo extraidos de umaimagem binarizada

7- O sétimo estagio consiste no redimensionamento dos caracteres encontrados para

utilizacdo no proximo estégio.

8- O oitavo est4gio consiste na apresentagdo dos caracteres encontrados a rede
neural para seu reconhecimento. Os trés primeiros caracteres sdo apresentados a rede
treinada para reconhecimento de letras e 0s caracteres restantes sdo apresentados a rede

treinada para reconhecimento de nUmeros.
1.6 ORGANI ZA(;AO DO TRABALHO

O presente trabalho é formado por oito capitulos, aém da bibliografia utilizada e

dos anexos contendo a interface do software desenvolvido e os equipamentos utilizados.

O capitulo 2 apresenta alguns conceitos bésicos e defini¢des fundamentais para o
entendimento deste trabalho. Nele sdo vistos 0s conceitos de imagem e imagem digital,
bem como os tipos de imagem com relacBo as cores, seu armazenamento € Seus
principais formatos de gravagdo. Além disso, sdo apresentados os elementos que
compdem um sistema de processamento digital de imagem, e as diferencas entre

processamento e andlise de imagem.
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Nos capitulos 3 e 4 sdo apresentadas técnicas de processamento e andlise de imagem
respectivamente, utilizadas no desenvolvimento do sistema proposto neste trabalho.
Ambos os capitulos apresentam estas técnicas de uma forma geral permitindo ao leitor

generalizar sua utilizagéo.

No capitulo 5 tem-se uma introducdo a utilizac8o de redes neurais como técnica de
interpretacdo e reconhecimento de imagens. Neste capitulo uma énfase maior € dada a
rede neural feedforward com algoritmo de treinamento error backpropagation por ser

utilizada no reconhecimento dos caracteres extraidos da imagem.

No capitulo 6 € apresentado 0 conceito e as aplicagdes de sistemas de identificagdo
de veiculos através da leitura da placa de licengca. Ainda neste capitulo sdo apresentados
os dois principais métodos encontrados na literatura pesguisada para solucionar este tipo

de problema, e em detal hes é apresentado o sistema proposto.

No capitulo 7 sdo apresentados alguns resultados obtidos com o sistema
desenvolvido, mostrando cada etapa do sistema para algumas imagens de exemplo. Os
resultados gerais para o banco de imagens utilizados sdo apresentados ao final do
capitulo juntamente com o0s resultados obtidos por um software comercia

demonstrativo israelense para 0 mesmo banco.

E finamente, no capitulo 8 é apresentada a conclusdo do trabalho e as perspectivas

de melhoramentos possiveis.
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CAPITULO 2
CONCEITOSFUNDAMENTAIS

2.0INTRODUCAO

Neste capitulo serdo vistos alguns conceitos fundamentais para o entendimento do
gue sera apresentado a seguir. Inicialmente, serd definido o que é imagem digital, suas
caracteristicas e formatos mais comuns de armazenamento. Serdo apresentados 0s
elementos que compdem um sistema de processamento de imagem, e uma definicdo
para 0s termos processamento e andlise de imagens.

2.1 DEFINICAO DE IMAGEM E IMAGEM DIGITAL

A palavraimagem é atribuida a uma funcéo bidimensional f(x,y) continua, onde para
gualquer par (x,y) existe um valor f proporciona a intensidade do brilho da imagem
naguele ponto. As coordenadas espaciais (x,y) localizam qualquer ponto pertencente a

imagem em questao.

Como os computadores ndo manipulam dados analdgicos, € necessario converter
uma imagem continua em sua forma digital. Teoricamente, isso pode ser feito através da

multiplicacdo da imagem continua f(x,y) por uma funcdo delta de Dirac bidimensional,
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Fig. 2.1 — Funcéo 5(x.y)

O termo imagem digital refere-se a umaimagem que pode ser discretizada quanto as
suas coordenadas espaciais e quanto a intensidade de seu brilho. Logo, uma imagem
digital pode ser considerada uma matriz cujos indices das linhas e colunas identificam

um ponto dentro da imagem e o correspondem ao valor do elemento da matriz que
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identifica o nivel de intensidade luminosa naquele ponto [6]. Os elementos desta matriz

s80 chamados de picture elements mais popularmente conhecidos como pixels.
2.2 CARACTERISTICASDASIMAGENSDIGITAIS

As imagens digitais sdo classificadas em relagdo ao nimero de cores. Esta diferenca
na representacéo de uma imagem digital € decorréncia do nimero de bits utilizado pelo
dispositivo de aquisicdo na captura da mesma, sendo normalmente passivel de ser

selecionado pelo usuério.
2.2.0 Imagem binaria

Uma imagem binaria, geralmente em preto e branco, é normalmente utilizada para
distinguir dois tipos de elementos, o fundo e os objetos de interesse. A maioria dos
algoritmos de andlise de imagem operam sobre este tipo, retirando informagdes
relacionadas a geometria dos objetos, como érea, perimetro, ou quantificando estes
elementos. Este tipo de imagem necessita de apenas 1 bit por pixel para ser
representada, O (preto) e 1 (branco), e geralmente é resultado de um processo de

segmentagdo sobre umaimagem com um maior nimero de cores.

2.2.1 Imagem em tonsdecinza

Uma imagem em tons de cinza contém aintensidade de seus pixels representada por
valores inteiros positivos, dentro de uma escala que varia do preto ao branco, por este

motivo esta classe de imagem também € conhecida como imagem monocromatica.

Normalmente, a intensidade em um ponto qualquer pode variar entre 256 tons de
cinza, ou sgja, para cada ponto da imagem podem existir 256 valores diferentes
variando do O (preto) ao 255 (branco). Neste tipo de imagem sdo necessarios 8 bits por
pixel para representar os 256 diferentes tons possiveis. Para que se possa ter umaidéia,

arepresentacdo de umaimagem peguena, de 320x240 pixels, requer 76800 bytes.

18



2.2.2 Imagem colorida

A mais familiar forma de imagem multi-espectral é a colorida. A retina do olho
humano é coberta por células foto-receptoras (Fig. 2.2) que sdo funcionamente
anaogas aos receptores em um chip de CCD. Estas células absorvem a luz de uma
imagem, que é focada sobre a retina pelas lentes e corneas, e geram impul sos nervosos
gue vigiam para 0 cérebro humano via nervo Optico. A freguéncia destes impulsos

codifica o brilho daluz incidente [5].
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vitrosao
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Fig. 2.2 — Anatomia do olho humano (adaptado de Lim [4] pg.424)

Existem dois tipos de células foto-receptoras com diferentes fungdes: 0s cones e 0s
bastonetes. Os cones esto localizados basicamente sobre a porgéo central da retina,
chamada fovea. Encontrados em torno de 6 a 7 milhdes por olho, sGo extremamente
sensiveis a cores. Os seres humanos sdo capazes de distinguir minimos detal hes gracas a

estas células, pois cada uma possui sua propriaterminacdo nervosa.

Em maior nimero, cerca de 75 a 150 milhdes de células por olho, os bastonetes
localizam-se sobre toda a superficie da retina. Diferentemente dos cones, vérias células
sd0 ligadas ao mesmo nervo Optico diminuindo a capacidade de detalhamento delas. Os
bastonetes sdo utilizados pelo sistema de visdo humano para dar uma visdo geral da
cena. Apesar de ndo serem sensivels a cores, S responsavels pela nossa visao noturna

gracas a sua sensibilidade a baixos niveis de iluminacéo.

Os cones sdo divididos em trés categorias conforme o processo foto quimico que
utilizam para a conversdo de luz em impulsos nervosos, dividindo a porgéo visivel do

espectro eletromagnético em trés bandas. vermelho, verde e azul. Por esta razdo, estas
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trés cores sdo denominadas de cores primérias [5]. A figura 2.3 mostra a sensibilidade

espectral dos trés tipos de cones existentes no olho humano.
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Fig. 2.3 — Sensibilidade espectral dostréstipos de cones

Uma imagem digital colorida pode ser vista como a sobreposicéo de trés imagens
monocrométicas [5], cada uma delas representando as intensidades das cores vermelho
(red), verde (green) e azul (blue) que compdem aimagem original. Em outras palavras,
um pixel em uma imagem colorida é o resultado da sobreposicdo das intensidades dos

pixels espacial mente alinhados das imagens monocrométicas (Fig. 2.4).
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Fig. 2.4 — Formacéo da imagem colorida

Normalmente, os valores dos pixels de cada uma das imagens correspondente a cada
uma das trés cores primarias, vermelho, verde e azul sdo representados por inteiros entre
0 e 255. Por este motivo sdo necessarios 24 bits para sua representacéo, 8 bits para cada

uma das trés componentes.

Para que hagja um pixel preto na imagem colorida é necessario que cada um dos
pixels correspondentes nas imagens monocromaticas sgjam iguais a zero, neste caso

tem-se atriade (0,0,0). Para conseguir-se um pixel vermelho naimagem RGB precisa-se
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gue a componente vermelha da triade sgja igual a 255 e as restantes iguais a zero
(255,0,0), e assim por diante.

2.3 ARMAZENAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Uma vez que as imagens tenham sido digitalizadas, um procedimento comum é
armazenélas em algum dispositivo capacitado para isso. O espago necessario para o
armazenamento de imagens digitais € um fator critico. Uma pégina de texto de um livro
digitalizado, utilizando um byte por ponto e uma resolugcdo de 300 pontos por polegada,
necessita de 4,86 Megabytes em disco. Um livro de 300 péginas digitalizado com as
mesmas caracteristicas acima, necessitaria de 1,5 Gigabytes de espago para seu
armazenamento.

O objetivo da compressdo de imagens € reduzir a quantidade de dados necessarios
para a representacdo da informagdo presente na imagem. Os métodos de compressao

podem ser divididos em duas categorias basicas. compressdo com perdas e sem perdas.

Métodos de compressao com perdas normalmente exploram deficiéncias do nosso
sistema de visdo. O olho humano é muito mais sensivel a mudancas de brilho do que a
mudancas de coloracdo. Pode-se dizer que € possivel suprimir algumas informagdes de
coloragcdo sem que haga perda perceptivel na imagem. De fato, todos os maiores
padrdes de video, incluindo os sistemas NTSC, PAL e SECAM, vém explorando ha
anos esta pequena deficiéncia do olho humano. Cada um destes padrfes transmite as
informagdes de luminosidade a uma méxima largura de banda e as informagdes de

colorag&o a uma largura de banda reduzida.

A maioria dos métodos de compressdo sem perdas sdo baseados na remocéo de
codigos redundantes que estdo presentes em uma imagem utilizando-se de uma
codificagdo com comprimento variavel. Dentro de numerosas aplicaces a compressao
de dados sem perdas se faz necesséria. Na area médica ou em documentos de negocios,
a perda de informacao € proibida por lei. Naradiografia digital, por exemplo, uma perda
de informacdo pode comprometer diagnosticos precisos, e em imagens geradas por
satélites 0 uso e 0 custo destas informagBes tornam a compressdo com perdas
indesgjavel.
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24 FORMATOSPARA ARMAZENAMENTO

Atualmente, existem diversos formatos de armazenamento disponiveis pelos
softwares de manipulagéo de imagens digitais. Os mais conhecidos sédo: BMP, JPEG,
PCX, TIF, GIF e TGA. Como foge do escopo deste trabalho um estudo detalhado dos
formatos citados, explicar-se-80 sucintamente dois formatos em particular: o JPEG e o
BMP.

A sigla JPEG, Joint Photographic Experts Group, refere-se a um padrdo para
compressao de imagens fotograficas especificado por um comité internacional formado

pelal SO e pela CCITT, 6rgados que definem os padrfes paratelefonia, radio e televisdo.

O JPEG ¢, na verdade, uma familia de técnicas de compressdo onde sdo suprimidas
metodicamente algumas informagdes visuais insignificantes. Estas informagdes incluem
componentes visuais de ata freqiéncia, que sG0 menos importantes do que aguns
componentes visuais de baixa frequénciaa A imagem recuperada ndo sera
necessariamente idéntica a imagem original, o que caracteriza um método de
compressdo de dados com perda. O método de compactacdo JPEG permite que o
usuério, ou aplicativo, guste a relagdo entre qualidade da imagem e nivel de

compressao do arquivo.

O JPEG é atuamente o melhor método de compressdo para imagens fotograficas,
mas, por outro lado, o seu processo de compressao/descompressao € bastante lento. A
compressdo de uma imagem através do método de compressdo JPEG se da normalmente

em cinco etapas fundamentais:

1 - Conversdo da lmagem

2 — Sub-amostragem

3 - TDC — Transformada Discreta do Coseno
4 - Quantizagdo

5 — Codificag&o da Entropia

A sigla BMP ¢é a abreviatura da palavra em inglés bitmap, que significa mapa de
bits. Este tipo de arquivo € uma representacéo fiel das informacgdes contidas na imagem

sem nenhum tipo de compress3o.
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A organizagdo deste tipo de arquivo segue um padréo bem definido, sendo iniciado
por um cabecalho onde se encontram todas as informagdes necessarias para sua
manipulacdo. Dependendo do nimero de bits daimagem pode existir uma tabela com os

valores das cores (pal eta de cores) antes do inicio dos dados.

2.5 ELEMENTOS DE UM SISTEMA DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE
IMAGENS

Segundo Gonzalez [6], um sistema de processamento digital de imagens é composto
basicamente de cinco elementos:

(1) Aquisicado deimagem:

Como os computadores podem processar apenas imagens codificadas em
informagdes digitais, e as imagens na natureza encontram-se em outras formas, um pré-
requisito para o processamento digital de imagens € a conversdo de uma imagem para a
forma digital [5]; a essa conversdo dase o nome de aquisicdo ou digitalizacdo de

imagens.

O equipamento especializado usado para a aquisi¢éo € o que transforma um simples
computador em uma estagdo de trabalho para processamento de imagens.
Anteriormente, estes equipamentos eram caros, porém, com 0 avanco da tecnologia,

estes dispositivos ficaram mais baratos e tornaram-se acessiveis para muitas aplicacoes.

Um digitalizador de imagens deve ter a capacidade de dividir uma imagem em
pixels e endereca-los individualmente para: medir a quantidade de energia em cada
pixel, quantificar a medi¢&o continua para produzir um conjunto de valores inteiros, e
escrever este conjunto em um dispositivo de armazenamento de dados. Para que isso

segja possivel um digitalizador precisater cinco elementos [5].

O primeiro elemento de um digitalizador € o sistema de amostragem. Este permite

a0 dispositivo acessar os pixels individual mente enquanto ignora o restante da imagem.

O segundo elemento € um mecanismo de varredura da imagem. Este processo
consiste em mover 0 sistema de amostragem sobre toda a imagem dentro de um
determinado padrdo. A varredura permite ao sistema de amostragem enderegar os pixels

em ordem, um por vez.
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O terceiro elemento é o sensor de luz, o qual permite fazer a medida da intensidade
do brilho da imagem em cada pixel através do sistema de amostragem. O sensor é
normalmente um transdutor que converte intensidade luminosa em corrente ou tensdo
elétrica.

O quarto elemento, um quantificador, converte a saida continua do sensor de luz em
um valor inteiro. Tipicamente, o quantificador € um circuito eletrénico chamado de
conversor analdgico - digital. Esta unidade produz um namero inteiro proporcional a

tensdo ou corrente de entrada.

O quinto e ultimo elemento de um digitalizador é um armazenador. Os valores dos
niveis de cinza produzidos pelo quantificador devem ser armazenados apropriadamente

para processamento futuro.

(2) Armazenamento:

Uma imagem de 8 bits por pixel com dimensdes de 1024x1024 pixels necessita de
um milhdo de bytes para seu armazenamento. Assim, fornecer um armazenamento
adequado dos dados é uma tarefa desafiadora no projeto de sistemas de processamento
de imagem. O armazenamento € medido em bytes, Kbytes (milhares de bytes), Mbytes

(milhdes de bytes), Gbytes (bilhdes de bytes) e até Thytes (trilhGes de bytes).

(3) Processamento:

O processamento digital de imagens envolve procedimentos que sdo usuamente
expressados em forma de algoritmos. Assim, com excecdo da aquisicdo e apresentacéo
da imagem, a maioria das func¢des de processamento de imagem pode ser implementada
em software [6]. A Unica raz8o para hardwares especificos de processamento de
imagem é a necessidade de um processamento mais veloz ou superacdo de alguma

limitac&o computacional da maquina utilizada.

(4) Comunicagao:

A comunicacdo em um sistema de processamento digital de imagens envolve
comunicagdo local, entre 0 sistema de processamento de imagem, e comunicagdo
remota de um ponto ao outro, tipicamente em conexdes com a transmissdo de dados das

imagens.
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(5) Apresentacao:

A apresentacdo da imagem € o elemento final da cadeia de um sistema de
processamento de imagem. Monitores monocrométicos e coloridos sdo os principais
dispositivos de apresentacdo usados, sendo responsaveis por transformar a imagem em
uma forma apropriada para a percepcdo humana. Além disso, impressoras coloridas e

em tons de cinza, canhdo de projecdo, e outros dispositivos, também sdo utilizados.

A figura 2.5 mostra os elementos basicos de um sistema de processamento de

imagens com exemplos de cada um dos tipos citados.

Comunicagao

T -
Aquisicio de imagem Dispositivos de exibigao

L]

Lz—-—;

Monitores

ShATEE _Slide

: Pt
Scanner Impressoras

| Pru-cesstentu |

Discos opticos ~ Video

Fitd magnética  Discos magn.

Fig. 2.5 — Elementos de um sistema de processamento e anélise de imagem
(adaptado Gonzalez [6] pg.11)
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2.6 PROCESSAMENTO E ANALISE DE IMAGENS

Existem duas atividades no tratamento de imagem: o processamento e a andlise.
Segundo Castleman [5], 0 processamento inicia com uma imagem e produz como
resultado uma versdo modificada da mesma; este produto podera ser submetido a outros
processamentos ou uma andlise, quer sgja por parte de um usuario ou por parte de um
sistema artificial. Exemplos da utilizacdo do processamento de imagem s80: correcéo
da forma da imagem fora de foco, corregdo de cor, brilho ou contraste, suavizacéo de
ruido de fundo e, principalmente, o realce de estruturas que representem informagdes

importantes.

A andlise é feita sobre uma imagem normal mente resultante de um processamento.
Porém, o resultado gerado € um conjunto de medidas ou até mesmo uma decisdo. A
analise de imagem geralmente extrai o objeto de interesse do restante da imagem com o
intuito de caracterizé&lo, sgja através de sua forma geométrica, ou através de suas

caracteristicas como cor, textura, etc.
O processamento de imagem, de um modo geral, pode ser classificado em trés areas:

(1) Realce: O principa objetivo das técnicas de realce € processar uma imagem
gualquer de forma a obter um resultado mais apropriado do que a imagem original para
uma aplicacdo especifica [6]. Como exemplo de técnicas utilizadas nesta area tem-se:

equalizacdo de histograma, filtragem espacia e em frequiéncia.

(2) Restauracdo: Como no redlce de imagens, o objetivo fina das técnicas de
restauracdo € melhorar a qualidade de uma imagem em algum sentido [6]. Com o
proposito de diferenciar entre realce e restauracdo considera-se esta como sendo um
processo que tenta reconstruir ou recuperar uma imagem gue tenha sido degradada, a
priori, por algum fendmeno conhecido. Pertencem a esta area técnicas como: filtragem

inversa e filtro de Wiener.

(3) Compresséo: O objetivo das técnicas de compressao € a reducdo da quantidade de
dados necessarios para representacéo de uma determinada imagem, com ou sem perda
de informagdo. A esta area pertencem técnicas como: codificacdo por comprimento

variavel e codificagdo por zona.
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A segmentacdo, juntamente com a descricdo, sdo consideradas éreas da andlise de

imagem.

(1) Segmentacdo: A segmentacdo subdivide uma imagem em suas partes constituintes
ou objetos. Os algoritmos de segmentacdo, para imagens monocromaticas, geralmente
s80 baseados em uma das duas propriedades basicas de imagens em tons de cinza:

descontinuidades ou similaridades [6].

(2) Descricdo: Apos uma imagem ter sido segmentada em regides, o conglomerado
resultante dos pixels segmentados sdo, usuamente, representados e descritos de uma

forma apropriada para posterior interpretacdo [6].

Apoés a imagem ser processada e analisada, normalmente uma interpretacdo dos
resultados se faz necess&ria. As técnicas de inteligéncia artificial possibilitam o
desenvolvimento de um sistema capaz de tomar decisbes em funcdo dos dados

analisados. Sdo algumas delas. redes neurais, algoritmos genéticos, |6gica fuzzy, etc.
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CAPITULO 3
PROCESSAMENTO DE IMAGEM

3.0INTRODUCAO

No capitulo anterior foram vistos alguns conceitos e definigdes importantes. Neste
ter-se-4 como objetivo estudar técnicas de processamento de imagens utilizadas no
desenvolvimento deste trabalho. Como esta-se interessado na localizacdo de caracteres
alfanuméricos, estudar-se-80 apenas técnicas de realce, deixando de lado a restauracéo e

compressao de imagens.
3.1 REALCE DE IMAGENS

O realce de uma imagem consiste na aplicagdo de um, ou uma seqiiéncia de,
algoritmos objetivando a melhora de sua aparéncia, seja para melhor visualizagdo pelo
sistema visual humano, ou pararessaltar determinadas caracteristicas para uma posterior
andlise por um sistema de visdo artificial. Quando as imagens sdo realcadas para
visualizagcdo, como na televisdo, 0 objetivo é a melhora de aspectos como: qualidade,
inteligibilidade e aparéncia visual das mesmas. Em outras aplicagdes, como em sistemas
de visdo artificial, uma imagem é realcada para sadientar caracteristicas que serdo
analisadas em uma etapa posterior, gjudando na performance do sistema. Cabe salientar
gue todas as informagdes estdo disponiveis na imagem original, portanto as técnicas de
realce apenas evidenciam determinadas caracteristicas de forma a torn&las mais

facilmente utilizaveis.

O objetivo do realce é dependente da aplicacdo e o critério utilizado é subjetivo ou
muito complexo. Isto faz com que as técnicas de realce sgjam simples, porém
especificas, ou sga, uma determinada técnica que funciona bem com uma classe de
imagens pode ndo funcionar com outra classe.

3.1.0 Técnicasderealce por modificacdo no histograma

Uma das mais simples e Uteis técnicas de realce € a modificagdo do histograma de
uma imagem. O histograma resume o conteido, em tons de cinza, de uma imagem [5].

Enquanto em algumas imagens é possivel retirar determinadas informactes pela simples
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andise de seu histograma, em outras é possivel descrevé-la totamente através do
mesmo. A computagdo do histograma é uma tarefa simples e pode ser feita sem grandes

custos computacionais.
3.1.1 Definicdo do histograma de umaimagem

O histograma € uma funcdo que mostra, para cada tom de cinza, 0 nimero de pixels
dentro daimagem gue possui aquele tom. No eixo das abcissas tem-se os tons de cinza e
no eixo das ordenadas a frequiéncia de ocorréncia. Na figura 3.1 tem-se uma imagem e

seu histograma.

Fig. 3.1 —Imagem e histograma

Quando uma imagem é condensada em um histograma, toda a informacgéo espacia é
descartada [5]. O histograma especifica apenas a ocorréncia de cada tom de cinza dentro
da imagem, porém ndo diz onde eles estdo localizados. Assim, o0 histograma é unico
para cada imagem, porém o reverso ndo € verdadeiro. Diferentes imagens podem

possuir histogramas idénticos.
3.1.2 Alteracgéo de contraste por modificagdo no histograma

Imagens com pouco contraste podem ser resultado de uma iluminagdo deficiente, ou
algum outro tipo de falha no processo de aquisi¢éo. O objetivo desta técnica € aumentar
ao maximo arelacdo de contraste entre os el ementos que compdem a imagem, tornando
mais evidente a separagdo dos mesmos. Para alterar 0 contraste de uma imagem é
necessario expandir, a0 maximo, a faixa de distribuicdo dos pixels utilizada na imagem
original. Este tipo de técnica tende a preservar a ordem dos tons de cinza dentro da

imagem, evitando o aparecimento de artefatos indevidos naimagem processada.
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A imagem dafigura 3.2 possui seu histograma “achatado” entre os niveis de cinza 0
(preto) e 60 (cinza escuro). Para melhor adequar esta imagem a visualizagdo, uma
alteracdo de contraste se faz necessaria. Logo, uma modificagdo no seu histograma é
feita com o intuito de expandir o histograma original de modo que ele ocupe toda faixa
dos tons de cinza. Na figura 3.3 tem-se o resultado obtido por esta técnica, normalmente
referenciada como contrast stretching [6].

Fig. 3.2 —Imagem com baixo contraste e seu histograma

:D,ﬁﬂr - A

T e

Fig. 3.3 - Imagem realcada e seu histograma
E importante saientar que na imagem original (Fig. 3.2) toda a informagdo esta
contida dentro da faixa mostrada no histograma, entre os tons de cinza 0 e 60. A
utilizacdo da técnica de realce, contrast stretching, apenas permitiu que esta informagado
se tornasse mais explicita, sem altera-la, preservando a propor¢do de contraste entre os
pixels daimagem.
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Para entender-se como este procedimento funciona declara-se t como a funcgéo que
leva a escala de tons de cinza i em uma escala de cinzas transformada i’ = t(i) com uma
faixa de tons de cinza [A,B]. Se f(x,y) € umaimagem com valores limitados em [a,b] [
[A,B], uma transformagdo linear que expande e desloca a faixa de tons de cinza para

cobrir todo o espaco [A,B], pode ser definida como:

=B A _gea=BA AD-BR (3.1)

b-a b-a b-a
Umaanalise mais prética da equacdo 3.1 fornece a seguinte fungao:

BoA;,AbTBa acich
Db—a b-a

i'= DA, ,i<a (3.2)
B, L i>b
L

No caso da Fig 3.2, o intervalo [ab] € [0,60] e o intervao [A,B] é [0,255].
Substituindo na Equagéo 3.1 tem-se:

=250 _0)40=22i =425
60-0 60

Ou sgia, qualquer valor em i (Fig. 3.2) teraseu valor em i’ (Fig.3.3) multiplicado por
um fator de 4.25. Em funcdo disso ha um “esticamento” do histograma como pode ser
observado. Algumas variacdes deste método sdo usualmente utilizadas. Em gerd
definem-se dois pontos de controle, (a,a’) e (b,b’), conforme pode ser visto na Fig. 3.4.
A condicéo para que ndo haja o aparecimento de artefatos indesgjaveis [4] € que a curva

permanega monotoni camente crescente, em outras palavras, que a< bea'<b’.

i
B

K

Fig. 3.4 —Variacgdo do contrast stretching
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A manipulacgo destes dois pontos permite diversas configuragdes para a alteracéo
de contraste de umaimagem, sendo as mais comuns [9]:

(a)a>a' e b<b

(bya<a' e b<b

(c)a>a" e b=b

(d)a<a e b=Db
Neste caso, tem-se:

Of,(), As<i<a
i'=y@), a<i<b
Hf,G), b<i<B

Com:

. _B-A.  Ab-Ba
g(i) = i+

b-a b-a
(i) seac<a
L= é‘ii sea>a
a
Bg(i) seb=b
f.(0)=p-
,(1)=0b Ei+b be wp<b

No algoritmo sugerido por Comelli [9] tem-se como constantes a’'=0.1x255,
b'=0.9x255, A = 0 e B = 255. Para sua implementacéo basta calcular-se os valores de a
e b. Paraisso, pode-se assumir que uma imagem possui N X m pixels, neste caso o valor

a € o menor inteiro tal que:

. nm
Za_ h(i) = —
i=0 10

E ovalor b éo maior inteiro tal que:
b .\ _ 9NM
3 ohi) s =—
=0 10

Este procedimento, aplicado de uma forma adequada, consegue aumentar a relagéo

de contraste entre entre os caracteres e o fundo de uma placa de licenca de um veiculo.
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CAPITULO 4
ANALISE DE IMAGEM

4.0 INTRODUCAO

Este capitulo se propde a apresentar as técnicas de analise de imagem utilizadas no
desenvolvimento do trabalho. A andlise de uma imagem normalmente é feita apos o
processamento da mesma. Seu objetivo € separar os el ementos de interesse, segundo
algum critério, e descrevé-los através de suas caracteristicas para permitir uma
interpretacéo do seu contetido. Como mencionado anteriormente, ela pode ser dividida

em duas etapas. segmentacdo e descricao.
4.1 SEGM ENTA(;AO DE IMAGENS

O primeiro passo na andlise de imagens geralmente € a segmentacdo. Esta, por sua
vez, subdivide umaimagem em suas partes constituintes. O nivel de subdivisdo depende
do problema a ser resolvido, isto € a etapa de segmentacdo sO termina quando os

objetos de interesse da aplicacdo em questdo sdo isolados.

Em geral, a segmentacdo automética é uma das mais dificeis tarefas [6] em sistemas
de processamento e andlise de imagens digitais. Este passo é crucia e determina um
eventual sucesso ou falha na andlise fina de uma imagem. De fato, uma segmentacéo

efetiva raramente conduz a uma interpretagcéo errada.

Os agoritmos de segmentacdo para imagens monocrométicas sdo geralmente
baseados em descontinuidades ou similaridades entre pixels. Na andise por
descontinuidades, a abordagem é particionar a imagem em funcdo de mudancas
abruptas de niveis de cinza. A principal érea de interesse desta categoria € a deteccéo de
pontos isolados e a detecgdo de linhas e bordas de uma imagem, sendo muito Gtil na

determinacdo de contornos de objetos.

Na andlise por similaridade, hd uma procura por regides da imagem que possuam
um mesmo padrdo, por exemplo cor ou textura. Isto € feito através da utilizacdo de

técnicas de limiarizag&o, crescimento, divisdo e fusdo de regifes [6].
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Imagens binérias — aquelas que possuem somente dois niveis de intensidade —
constituem um importante subconjunto de imagens digitais, e normalmente resultam de
uma operacdo de segmentacdo. A qualidade da etapa de binarizagdo € critica para

analises subsequentes [10].

A limiarizagdo, ou thresholding, uma das mais importantes abordagens da
segmentacdo de imagens [6], € uma técnica de andlise por regido particularmente Util
para cenas que contém objetos sobre um fundo contrastante. Sua implementagdo
computacional geramente € simples, e ela nunca falha para separar regides fechadas
distintas[5].

Quando o valor do pixel analisado € maior, ou menor, que o vaor definido como
limiar, o pixel é considerado pertencente ao objeto, do contrario, se o pixel for menor,
ou maior, que o valor de limiar, ele é considerado pertencente ao fundo. As técnicas de

limiar podem ser divididas em duas categorias. global e local.
4.1.0 Binarizagdo com limiar global:

A mais conhecida e simples técnica de binarizagdo faz uso de um vaor de limiar
global. Na implementagcdo desta técnica, o tom de cinza escolhido como limiar é
mantido constante durante a andlise de toda a imagem. Isso faz com que sua

implementacdo seja facil e seu custo computacional baixo.

Supondo que uma imagem contenha um objeto escuro e um fundo claro, afigura4.1

ilustra o histograma de umaimagem com as caracteristicas descritas.

f

) T 255

Fig. 4.1 — Histograma bimodal

A forma do histograma desta imagem € claramente bimodal, ou segja, possui dois
modos distintos, um no pico escuro, onde tem-se 0 objeto, e o outro no pico claro, onde

se encontra o fundo. A escolha de um valor de limiar sobre o vale do histograma
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permite separar o fundo do objeto de interesse. Como exemplo real da utilizagdo desta

técnicaveja-se afigura4.2.

Fig. 4.2 —Imagem com histograma bimodal

Uma observag&o rapida sobre o histograma da imagem permite deduzir que trata-se
de um caso de histograma bimodal. Portanto, para separar a imagem em apenas dois
elementos. 0 objeto e o fundo, basta escolher um valor de limiar sobre o vale do
histograma— regido entre picos. Na figura 4.3 vé-se o resultado da aplicacdo da técnica
de limiar global utilizando como limiar um valor igual a 60. Percebe-se que a forma,

bem como o contetido do objeto de interesse, foram preservados.

threshold

—

Fig. 4.3 — Resultado de uma binarizacéo por threshold global

E evidente que a escolha adequada do valor de limiar é essencial para o bom
funcionamento da técnica, e ainda, esta escolha é Unica para cada imagem. Isto explica
0S numerosos esfor¢os feitos no desenvolvimento de agoritmos de limiarizacdo

automéatica.
4.1.1 Binarizagao local adaptativa:

Em muitos casos, principalmente quando ndo ha um controle da iluminac&o sobre a
imagem, o fundo ndo possui uma intensidade luminosa constante, e o contraste dos

objetos varia com aimagem, como € o caso dafigura4.4.
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Fig. 4.4—- Imagem com iluminacgdo n&o uniforme e histograma

Nestes casos, um vaor de limiar que fornece um bom resultado em uma
determinada regido pode ndo ser adequado em outra (Fig. 4.5), causando uma separacéo
errada naimagem resultante.

thresnoid

.

Fig. 4.5 — Resultado de uma binarizacéo por threshold global

Como ailuminacéo sobre a superficie do objeto ndo € homogénea, um limiar global
ndo funciona bem causando uma perda de informag&o na forma do objeto. E necessario

um limiar varidvel que se adapte as diferentes condicfes de iluminagdo naimagem.

Uma das aplicagdes mais comuns deste tipo de binarizacdo é no campo da andise de
imagens de documentos [11]. A binarizagdo de imagens em escala de cinza digitalizadas
€ 0 primeiro passo na maioria dos sistemas de anadlise de imagens de documentos, e a
selecdo de um método de binarizagdo apropriado para esta tarefa € um problema nédo
trivial.

Em um estudo feito por Trier [11], cujo objetivo era o reconhecimento de caracteres,
a binarizacdo Niblack [8] mostrou-se superior a outros onze métodos de binarizacéo
local adaptativa analisados.
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4.1.2 Binarizagao Niblack

O agoritmo de binarizagdo Niblack, um dos algoritmos de binarizagdo local
adaptativa existentes, € baseado em uma relacdo estatistica entre cada pixel analisado e

suavizinhanga.

O agoritmo calcula para cada pixel daimagem amédia (4.1) e o desvio padréo (4.2)
davizinhanca em torno dele, e a seguir, compara o valor do pixel analisado com o limiar
T(xy) (4.3). Se o vaor do pixel for maior que T(x,y), ele é considerado pertencente ao
fundo, caso contrario, é considerado pertencente a algum objeto.

H(x,y) :ﬁz Z p(x.y) (4.1)

o(xy)= Jﬁg i(p(x, V)= HO Y)Y 4.2)

T(XYy)=—00(XYy)+u(XYy) (4.3)

O tamanho da janela precisa ser pegueno o bastante para preservar detalheslocais, e
suficientemente grande para suprimir ruidos indesgjaveis. Nos testes feitos por Trier
[11], bem como na literatura pesquisada, é padréo a utilizacdo de uma janela quadrada
de dimensdes 15x15 pixels e umavalor de a constante igual a0.2.

Na figura 4.6 vé-se o resultado da binarizagdo Niblack, para a mesma imagem
apresentada na figura 4.4, utilizando o valor de a fixo em 0.2 e uma janela de

amostragem quadrada com dimensdes de 5,15,30 e 60 pixels respectivamente.

Janela 5x5 pixels Janela 15x15 pixels

37



Janela 30x30 pixels Janela 60x60 pixels

Fig. 4.6 — Resultado da binarizagdo Niblack para diferentesjanelas de amostragem

Duas conclusdes importantes podem ser extraidas da andlise das imagens acima. A
primeira é que, & medida que a janela de amostragem cresce, o0 ruido vai sendo
suprimido. Isto ocorre porque a binarizagdo Niblack opera em cima da distribuigéo
estatistica dos pixels e suas vizinhangas, portanto, a amostra analisada deve possuir
dimensdes préximas das dimensdes do objeto que se procura segmentar. A segunda
conclusdo é que as formas originais do objeto permanecem inalteradas para qualquer
uma das dimensdes utilizadas. Isto ocorre porque nas bordas do objeto a janela de
amostragem tem, em média, metade de seus pixels preenchidos pelos pixels do objeto e

a outra metade pelos pixels do fundo.
4.2 REPRESENTACAO E DESCRICAO DE OBJETOS

Apbés uma imagem ter sido segmentada em regifes, quer sga pela andise de
descontinuidades, quer sgja pela andlise de similaridade, o conglomerado de pixels
resultantes sdo normal mente representados e descritos para um posterior processamento.
Basicamente, representar uma regido envolve duas escolhas: representéla através de
suas caracteristicas externas (como bordas), ou representala em termos de suas

caracteristicas internas (0s pixels englobados pela regi&o).

Geralmente, uma representacao através de caracteristicas externas é utilizada quando
0 interesse esta na forma do objeto. Em contrapartida, quando o foco de interesse esta
sobre propriedades reflectivas, como cor e textura, uma representacdo em termos das
caracteristicas internas é usada. Ha casos em gue se estd mais interessado em um

determinado tipo de descri¢cdo devido a suas propriedades, por exemplo, uma descricéo
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gue possua a0 mesmo tempo invariancia ao tamanho, rotacéo e translagdo de objetos,

como € o caso da descricdo através dos coeficientes de Fourier.
4.2.0 Representacdo por projecdo vertical e horizontal

Um tipo de representacéo proposto neste trabalho, € a representacdo por projecéo. A
idéia basica por trés desta representacdo, que faz uso das caracteristicas externas do
objeto de interesse, € caracterizar um determinado objeto, no caso caracteres, através de
suas caracteristicas espaciais utilizando suas projecOes verticais e horizontais. Esta
representacdo foi criada para auxiliar a rede neural encarregada do reconhecimento dos

caracteres e foram utilizadas amostras dos caracteres conjuntamente com sua descricéo

(Fig. 4.7).
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Fig. 4.7 — Projecdes horizontais e verticais

Na figura 4.7 tem-se a esquerda a projecdo vertica do caracter 8. Cada nimero
representa a quantidade de segmentos de zeros encontrados na respectiva linha. O
mesmo acontece na segunda figura, onde se tem a projecao horizontal. O par de linhas

gerado pela descricdo segue um padrdo Unico para cada caracter.
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CAPITULO5
RECONHECIMENTO E INTERPRETACAO DE IMAGEM

5.0 INTRODUCAO

Um dos objetivos de um sisterma automatico de andlise de imagem por computador é
dotar uma méquina de alguma capacidade de visdo, de modo que o sistema possa
desempenhar tarefas de uma forma semelhante ao ser humano para aguela aplicacéo.
Por exemplo, em um sistema para leitura automética de imagens de documentos, o
padrdo de interesse sdo caracteres alfanuméricos, e o objetivo do sistema é conseguir
uma precisdo no reconhecimento dos caracteres 0 mais proxima possivel da soberba

capacidade demonstrada pel os seres humanos para executar este tipo de tarefa[6].

Um sistema automético de andlise de imagem deve ser capaz de exibir vérios graus
deinteligéncia. O conceito de inteligéncia é algo um tanto vago, particularmente quando
se refere a méaquinas. Entretanto, mencionar diversos tipos de comportamento
geramente associados com inteligéncia ndo é dificil. Sdo alguns deles: (1) a habilidade
de extrair informagOes pertinentes de um contexto com detalhes irrelevantes; (2) a
capacidade de aprender através de exemplos e generaizar este conhecimento para
aplicar em diferentes circunstancias, (3) a habilidade de fazer inferéncias em

informagdes incompl etas.

Sistemas de andlise de imagem com estas caracteristicas podem ser projetados e
implementados para ambientes operacionais limitados, entretanto, ainda ndo se sabe
como dotar estes sistemas com um desempenho que estegja préximo de simular a
capacidade humana em aplicagdes genéricas. As continuas pesquisas em biologia e
sistemas computacionais tem descoberto novas e promissoras teorias para explicar o
conhecimento visual humano. Porém, o estado da arte em andlise de imagem por
computador, em geral, tem-se baseado em formulacBes heuristicas aplicaveis em

problemas especificos [6].

Por exemplo, algumas méquinas sdo capazes de ler documentos impressos,

apropriadamente formatados, muito mais rgpido que qualquer ser humano. No entanto,
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sistemas deste tipo sdo atamente especiaizados e possuem pouca, ou nenhuma

capacidade de extensdo.
5.1 ELEMENTOSDE ANALISE DE IMAGEM

Segundo Gonzalez [6], a andlise de imagem pode ser dividida em trés areas. Sdo
elas. (1) processamento de baixo-nivel, (2) processamento de nivel intermediario e (3)
processamento de alto nivel. Embora ndo existam limites bem definidos entre elas, esta
divisdo nos fornece um esqueleto Util para distinguir os varios processos que Sdo
componentes inerentes de um sistema de anadlise de imagem auténomo. A figura 5.1

ilustra esta divisao.

4 Representacdo |-

i AR
Segmentagao 'q e descrigio |

o
Pré- AN
lprocessams e ]
Ar. Reconhecimenty _ p,
Dominio do Conhecmento de Base k. — 7| & interpretacic — >
prablerra ﬁbsultal:lu
Aguisicio  |»
A de magem [N

Fig. 5.1 — Elementos de analise de imagem (adaptado Gonzalez [6] pg. 572)

Processamento de baixo nivel: E dividido em funcBes que podem ser vistas como
reacOes autométicas, sem necessitar de inteligéncia. Os processos de aquisicao e pré-
processamento de imagem sd0 considerados fungdes de baixo nivel. Esta classificagdo
engloba o processo de formagdo da imagem até a compensacdo da mesma através da
reducéo de ruidos existentes ou melhora do aspecto visual. O processamento de baixo
nivel pode ser comparado aos processos de percepcdo e adaptacdo que um ser humano
passa quando entra em um teatro escuro vindo de um dia ensolarado. O processo
“inteligente” de encontrar um assento vago, ndo pode ser efetuado sem que hagja uma
formacdo apropriada da imagem. A acdo desempenhada pelo cérebro humano na
adaptacdo do sistema de visdo para produzir esta imagem é automatica; uma reacéo

i nconsciente.
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Processamento de nivel intermediario: E dividido em tarefas de extragdo e
caracterizagdo de componentes em uma imagem resultante de um processamento de
baixo nivel. A segmentacdo, representacdo e descricdo de elementos pertencem a este

nivel.

Processamento de alto nivel: Este processamento envolve o reconhecimento e a
interpretacdo dos resultados conseguidos no etapa anterior. A maioria das técnicas
utilizadas no processamento de nivel baixo e intermediario, englobam um légico e bem
definido conjunto de formulagdes tedricas. Porém, no reconhecimento, e principalmente
na interpretacéo, nosso conhecimento e entendimento de principios fundamentais se

tornam imprecisos e muito mais especul ativos [6].
5.2 PROCESSAMENTO DE ALTO NiVEL

No processamento de alto nivel, existem trés principais abordagens utilizadas para
reconhecimento e interpretacéo de imagens. A primeira, chamada “métodos de decisdo
especulativos’, é baseada na representacdo de padrfes sob a forma de vetores. Este
método busca aproximar e agrupar vetores semelhantes, criando diferentes classes de
padrdes. Pertencem a esta abordagem métodos como classificagdo por minima distancia,
correlagdo, classificador de Bayes e redes neurais. Na segunda abordagem,
reconhecimento estrutural, os padrbes sdo representados através de uma forma
simbdlica, e o reconhecimento é baseado em comparagéo ou em modelos que tratam 0s
simbolos como sentencas de uma linguagem artificial. A terceira e Ultima abordagem,
trabalha com a atribuicdo de significados a um grupo de elementos de imagem

reconhecidos [6].

A interpretacdo de imagem é uma das aplicagdes mais significativas de redes
neurais [12]. Diversos sistemas estudados fizeram uso desta técnica na etapa de
reconhecimento dos caracteres. O principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento
de um sistema de visdo artificial capaz de identificar automaticamente veiculos, através
da localizacdo e leitura de sua placa. Foi considerada como prioritéria a tarefa de
localizag8o e segmentacdo dos caracteres, tarefa que exige a utilizagdo de técnicas de
processamento, e analise de imagens. Por este motivo, a tarefa de leitura ndo foi
explorada com a mesma intensidade que as outras, e foi escolhido o méodo de

reconhecimento por redes neurais.

42



As vantagens mais fregluentemente citadas, em favor da abordagem por redes
neurais na solucéo de problemas de reconhecimento de padrdes séo que: (1) ela requer
menos conhecimento do problema que outras abordagens, (2) ela € capaz de
implementar um particionamento mais complexo do espaco de caracteristicas, e (3) ela
possui ato desempenho em implementagdes de processamento paralelo. Defensores
dessa abordagem também ressaltam que por se assemelhar a0 modo como funciona o
cérebro humano, as redes neurais teriam potencial para aproximar-se de seu
desempenho. Entretanto, testes mostram que a atuacéo da rede, nestes casos, tende a se

aproximar de classificadores estatisticos bem treinados [5].
5.3 Redes Neurais

A diferenca entre 0 modo como o cérebro humano e o computador trabalham
motivaram o estudo das rede neurais artificiais. Tipicamente, neurdnios S80 Cinco a seis
ordens de grandeza mais lentos que as portas |6gicas de silicio; eventos em um chip de
silicio ocorrem em nanosegundos (10E-9s), enquanto que em neurdnios ocorrem em
milisegundos (10E-3s). Entretanto, 0 enorme nimero de neurdnios e suas interconexdes
(estima-se que sejam na ordem de 10 bilhdes de neurénios no cértex humano e 60
trilhGes de sinapses) faz do cérebro humano uma estrutura extremamente eficiente.
Especialmente quanto a eficiéncia energética, que € de aproximadamente 10E-16 joules
por operag@o por segundo, contra, para os melhores computadores, algo em torno de

10E-6 joules por operacdo por segundo [13].

O cérebro humano é complexo, ndo linear e paralelo em seu processamento. Ele
possui a capacidade de organizar seus neurdnios para desempenhar determinadas tarefas
(i.e. reconhecimento de padrdes, percepcao e controle motor) muitas vezes mais rapido
gue o mais rdpido computador existente hoje. O interesse pelo funcionamento do
cérebro fez com que os pesguisadores criassem modelos que se assemelhassem ao

comportamento dos neurdnios.

A visdo por computador tem sido, ha muito tempo, um importante campo de
pesguisa em inteligéncia artificial. Esta pesguisa € motivada pela necessidade de
sistemas flexiveis capazes de desempenhar tarefas complexas como reconhecimento,

inspecdo e navegacdo em diversas aplicaces que vao desde reconhecimento Optico de
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caracteres, em automagdo postal a sistemas de producdo integrados por computadores

em plantasindustriais [14].

As redes neurais tém sido vistas como uma ferramenta til para diferentes tipos de
aplicacbes da visdo por computador. Muito da pesquisa atual em redes neurais é
centrada em modelos de redes individuais, enquanto que em complicadas tarefas de
engenharia, como a visdo por computador, um sistema misto é mais desgjado. As redes
individuais sdo entdo vistas como componentes de um sistema maior que contém ainda
tradicionais técnicas de processamento de imagens, como filtragens, segmentaco, etc.
Este tipo de uso conduz a uma arquitetura hibrida na qual alguns dos médulos de
processamento sdo baseados em redes neurais. Para este tipo de sistema o problema é
decidir quais os beneficios que a utilizagdo de redes neurais pode trazer para a visao por
computador, qual o nivel mais apropriado para sua utilizacdo e que tipo de modelo de

rede deve ser usado.

Uma rede neural € um processador distribuido massivamente paralelo que possui
uma propensdo natural para armazenar conhecimento adquirido por experiéncia e

disponibilizé-lo para uso [13]. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pelarede através de um processo de aprendizado.
2. Asforcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo usadas

para o armazenamento do conhecimento.
5.3.1 Modelo de um neur6nio

O neurbnio é a unidade de processamento de informagdes fundamental para a
operacdo de uma rede neural. No seu modelo (Fig. 5.2) podem-se identificar trés

elementos bésicos:

1. Um conjunto de sinapses ou conexdes, cada uma caracterizada por um peso Wip. O
peso € positivo se a sinapse é excitatOria e negativo se é inibitdria.
2. Um somador que tém como resultado ux a soma dos sinais de entrada X,

multiplicados pelos pesos wi, das respectivas sinapses.



3. Uma funcdo de ativagdo para determinacdo da saida ¢(.). Tipicamente, a faixa
normalizada de amplitude de saida desta funcdo fica entre o intervalo [0,1], ou,

alternativamente entre [-1,1] .

Fungao de
Kon . ] ativacio
Sinal de ? [l |, Salda
entrada’ v ¥

Limiar

Pesos
sinapticos

Fig. 5.2 —Modelo néo linear de um neur6nio (adaptado Haykin [13] pg. 8)

O modelo de um neurénio também inclui um limiar B¢ externamente aplicado que
funciona como um nivel DC positivo na fungdo de ativacdo, ou nivel DC negativo,
sendo entdo denominado polarizagdo. Matematicamente, podemos descrever um

neurdnio k pelo seguinte par de equacgdes (Eg. 5.1):

p
U =y WX,

2" o
Y =9 (u, =6,)

O elemento de processamento bésico de uma rede neural, o neurénio, opera de uma
forma simples. Ele soma o produto do vetor de entrada (x,) pelo vetor de pesos (Wip),
transforma o resultado de acordo com uma funcdo sigmoidal ¢(.), e apresenta em sua

saida (yx) como resultado um valor escalar.
5.3.2 Arquiteturadarede

Uma rede neural € um conjunto de neurbnios idénticos interconectados. O modo
como eles estdo conectados, ou a arquitetura da rede, € uma das maiores decisoes de
projeto e normalmente varia de aplicagdo para aplicacdo. Tipicamente, 0S neurdnios sao
divididos em diferentes camadas (layers). A escolha do nimero de camadas, e
neurdnios contidos nela, também é uma deciséo de projeto. Em algumas arquiteturas de

rede, os neurbnios contidos em uma camada SO comunicam-se com 0S neurdnios
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contidos na camada posterior. Entretanto em outras, h4 uma comunicagdo entre 0s

neurdnios de uma mesma camada, ou até mesmo, uma realimentacdo entre camadas.

A primeira camada é chamada de camada de entrada, a Ultima camada é conhecida
como camada de saida, e as camadas intermedi&rias sd0 denominadas camadas

escondidas. A figura 5.3 ilustra algumas topol ogias conhecidas.

—_—— ‘

|
1 ,' 1) Unit-delay
D"— OPELAOrs

signal  Tnput layer Layer of Lagar of I
af spures hidden il >
nodcs nesrons neuns

Fig. 5.3 —Topologia feedforward e recorrente (fonte Haykin [13] pg. 21)

5.3.3 Processo de aprendizado

Dentre as muitas propriedades interessantes de uma rede neural, a propriedade de
maior importancia € a habilidade da rede em aprender em seu ambiente, e melhorar seu
desempenho em funcdo disso. Uma rede neural aprende através de um processo
iterativo de gjustes aplicados aos pesos das sinapses e limiares. Define-se 0 sentido da

palavra aprender dentro do contexto de redes neurais naforma a seguir.

Aprender é o processo pelo qual parametros livres de uma rede neural sdo
adaptados, através de um continuo processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a
rede estaimersa. O tipo de aprendizado é determinado pelo modo que o0s parametros sdo
aterados[13].
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Esta definicdo do processo de aprendizado implica na seguinte seqiiéncia de eventos:

1. A redeneural € estimulada pelo ambiente.

2. A rede neura passa por mudangas em seus pesos sindpticos como resultado de
estimulos.

3. A rede neura responde de uma nova maneira ao ambiente, por causa das mudancas

gue ocorreram em sua estrutura interna.

Durante um exercicio de treinamento supervisionado, vetores de caracteristicas de
objetos conhecidos sdo apresentados inlmeras vezes, em ordem aleatéria, a rede. Os
pesos das sinapses sd0 levemente alterados a cada iteragdo usando uma regra fixa de

treinamento para conduzir a saida da rede em diregdo a valores corretos.

A velocidade de aprendizado é fortemente dependente da forma da superficie
formada pela medida do erro no “espaco de pesos’. Este espaco tem uma dimensdo para
cada peso da rede e uma dimensdo adiciona que representa o erro total no desempenho
da rede para um dado conjunto de pesos [15]. Para muitas tarefas, a superficie de erro
possui ravinas que causam problemas para procedimentos que se baseiam na procura do

erro minimo simplesmente pela medida do gradiente descendente.
5.3.4 Operacao darede

Em aplicacBes de reconhecimento de padrdes, a entrada da rede é um vetor de
caracteristicas de um objeto desconhecido. O vetor é apresentado a cada neurénio da
primeira camada da rede e ainformac&o é propagada através das varias camadas até que
um vetor de saida apareca na camada de saida. O objeto desconhecido € atribuido a uma
classe determinada pelo vetor de saida. A rede aceita um vetor de caracteristicas como
entrada e gera um vetor de saida indicando um valor correspondente a classe que o

objeto pertence.

5.3.5 Redes neurais multilayer feedforward

O reconhecimento de caracteres € uma aplicacdo que pode ser resolvida com
diferentes arquiteturas de rede, porém a topologia feedforward com algoritmo de
treinamento back propagation fornece uma aternativa simples e eficiente. Esta
topologia é utilizada quando existe um nudmero de classes fixo e conhecido, o0 que € 0

caso dos caracteres alfanuméricos utilizados nas placas dos veicul os.

47



Uma rede multilayer feedforward possui trés caracteristicas distintas:

1) O modelo de cada neurdnio da rede inclui uma n&o-linearidade na sua saida. E
importante enfatizar que esta ndo-linearidade € suave, diferenciavel em qualquer ponto.
Uma forma de ndo-linearidade normalmente utilizada que satisfaz a condicdo acima é

uma ndo-linearidade sigmoidal definida pela funcéo tangente hiperbdlica.

2) A rede contém uma ou mais camadas escondidas (hidden layers). Estas camadas
habilitam a rede a aprender tarefas complexas pela extracdo progressiva das principais

caracteristicas do vetor de entrada.

3) A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses. Uma
mudanca na conectividade da rede requer uma mudanca na populagcdo de conexdes
sindpticas ou de seus pesos. De fato, é através da combinagéo destas caracteristicas com
a habilidade de aprender de experiéncias através de um treinamento que estas redes

derivam sua forga computacional.

Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

i1

X0~ 1

Fig. 5.4 — Topologia da rede feedforward

Tipicamente, a rede consiste de um conjunto de neurdnios que constituem a camada
de entrada (X,), uma ou mais camadas escondidas (Ip) € uma camada de saida (O,). O
sinal de entrada se propaga através da rede em direcdo a saida da mesma, camada por
camada. As redes neurais multilayer feedforward tém sido aplicadas com sucesso na
resolucéo de diversos problemas. Este tipo de rede utiliza um algoritmo de treinamento

supervisionado denomidado error back propagation. Este algoritmo € baseado na regra
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delta de aprendizado por correcdo de erro que pode ser vista como uma generalizacéo de

um popular algoritmo de filtragem adaptativa: (LM S) least-mean-square [13].

Se existe um finito e fixo conjunto de par de vetores (entrada-saida), o erro total do
desempenho da rede, com um particular conjunto de pesos, pode ser calculado pela
comparacdo dos vetores de saida atual e desgjada para cada caso. Como existem varios
neurdnios na camada de saida, deve-se definir a soma instanténea dos quadrados dos
erros em cada n6 de saida da rede, E, (5.2), quando o p-ésimo vetor de treinamento X, €

apresentado na entrada da mesma:

M
_ 2
E, ‘% Zl e (5.2)
Define-se 0 erro quadrético instanténeo na unidade k de saida como:
2 _ 2
O “pk = (Yo =0u)”, (5.3)

sendo O p« O erro em uma unidade de saida k quando um vetor x, € apresentado na

entrada, yp a saida desejada e oy a saida instanténea:

O pkc = (Y —O0u) | (5.4)

O erro quadrado instanténeo (E,) na saida da rede € usado no algoritmo back
propagation como aproximagdo do erro médio quadrético (Ea). Este, por sua vez, é

obtido da média dos erros instantaneos para todos os P vetores de treinamento:

_1g
E,==SE,

av
p:

A modificagdo dos pesos é feita a cada apresentagcdo de um vetor de entrada. Cada
peso é gjustado de acordo com o seu respectivo erro (5.5), de forma a produzir
deslocamentos na diregéo do gradiente descendente do erro E,. Observando o principio
da minima perturbacdo, o erro médio quadrdtico serd minimizado com este

procedimento.

W, =W, +n(-0E)) | (5.5)
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Na camada de saida, pode-se escrever o erro a ser minimizado como:
M 1 M
Ep :%gzpk E ) l(ypk Opk)2

1
:-5- pii-_opl)2 (ypk Opk)2 b (pr opM )2

Com 0pk = f(netopk) )

L
0—_0—0 H i
NEtse="Htd ;W ol g o Wdy o W

sendo K™ pi L
J:

A componente do gradiente em relagdo a um peso especifico w°,; da camada de

saida pode ser determinada pela regra da cadeia das derivadas parciais:

OE, OE, 00, 00, Onet®,

p

W, 08, 00, Onet®, oW,

Das definicbes anteriores, pode-se determinar as derivadas parciais.

%y s DBu_ g O g onet®
~Opk, - o o/ e b
00, do,, onet® oW,
Com isso, a componente do gradiente do erro em relacdo a um peso especifico da

camada de saida w°,; pode ser determinada:

oE . :
aVVOij :_(ypk_opk)'f (net pk)'lpj :6pk'|pj.

Definindo-se a parcela de erro do neurénio de saida k como:

6pk :(ypk _Opk)'f'(netopk), (5.6)
logo, a expressdo para atualizagdo de um peso genérico na camada de saidafica:
\Nokj (t +1) = Wokj (t) +ﬂ(‘DEp) = Wolq' (t) +r]6 pk'i pi (5.7

e para a tangente hiperbdlica como funcdo de ativagdo tem-se:

Oy = (Yo —0y)-(1-0%w) . (5.8)
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Um procedimento andlogo, porém mais trabalhoso, € feito para se encontrar a

expressao de atualizacdo de um peso genérico na camada escondida:
Wi (t+1) = w'ii (t) +n (-0E,) =w';i (t) +nd"s X, (5.9)

M
com 3"y = fl(nethpj);(épk'wokj) : (5.10)

Basicamente, 0 processo de treinamento consiste de duas fases através das diferentes
camadas da rede: propagacdo e adaptacdo. Na fase de propagacéo, um vetor de entrada
(%) é apresentado na camada de entrada da rede (input layer), e o efeito se propaga
através da rede, camada por camada (Fig. 5.5). O término desta fase se da quando todos
os neurénios da rede tiverem produzido suas respostas, gerando na camada de saida da
rede (output layer) um vetor resposta (y;). Nesta fase, o peso de cada sinapse da rede é
mantido fixo.

Input laver  Hidden layver Output layver

PROPAGACAOD

=

Fig. 5.5 - Fase de propagacéo

Durante a fase de adaptacdo, os pesos das sinapses sao corrigidos segundo uma
regra de corregdo por erro de acordo com as expressdes deduzidas 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10.
Especificamente, a resposta atual da rede (y;) € subtraida da resposta desgjada (r;) para
produzir um sinal de erro. Este sinal é entdo propagado de volta através da rede em
direcdo contréria as conexdes sinapticas — por isso 0 nome error back propagation. Os
pesos das sinapses sdo modificados para aproximar a resposta atual da rede da resposta

desgjada.
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O principal objetivo deste procedimento € encontrar um conjunto de pesos que
garantam que para cada vetor de entrada o vetor saida produzido pela rede é o mesmo

(ou suficientemente préximo) do vetor de saida desgjado (Fig.5.6).

Iraur layer Hidden lapar Ounplt layver

ADAPTACAO

Fig. 5.6 — Fase de adaptacao

Um processo de treinamento completo é composto das seguintes fases:

s

1) Inicidlizacdo aeatéria dos pesos. Este é o primeiro passo para iniciar 0
treinamento da rede e deve ser executado uma Unica vez. Os valores dos pesos devem
estar espalhados aleatoriamente dentro de valores pertencentes a faixa de atuagdo da

funcéo de ativagéo.

2) Propagacdo: Nesta fase o vetor de entrada é apresentado & camada de entrada da
rede e uma resposta a este estimul o aparece na camada de saida.

3) Adaptacdo: Nesta fase € calculado o erro entre a resposta da rede e a resposta

desejada e todos os pesos da rede séo modificados de acordo com o erro apresentado.

4) Verificagdo do erro: Nesta fase € medido o erro apresentado pela rede e caso ele
estegja abaixo de um valor aceitavel, conforme desgo do projetista, o treinamento é
encerrado; do contrario, um novo ciclo (propagacdo — adaptacdo - verificagdo) é

executado.
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CAPITULO 6
SISTEMA DE IDENTIFICACAO AUTOMATICA DE
VEICULOS

6.0 INTRODUCAO

Nos capitulos anteriores foram estudados, em separado, algumas técnicas de
processamento, andlise e interpretacdo de imagens. Neste capitulo, descrever-se-4 com
detalhes um sistema de identificac8o automética de veiculos, suas principais aplicacoes,
e apresentar-se-a 0 sistema, composto dos algoritmos vistos, desenvolvido neste
trabalho.

6.1 INTRODUCAO AOS SISTEMAS DE IDENTIFICACAO AUTOMATICA DE
VEICULOS

Os engenheiros de trafego necessitam adquirir dados sobre o trénsito para
possibilitar seu estudo, controle e gerenciamento. Diversos tipos de sensores
convencionais sao utilizados para estes fins, tais como: loops magnéticos, sensores
piezoelétricos, etc. Entretanto, as técnicas de processamento e andlise de imagem

possuem diversas vantagens sobre estes [16].

Dentre as diversas aplicagcbes no transito, a identificacdo de veiculos através da
leitura de sua placa de licenca vem conquistando cada vez mais espaco. No inicio dos
anos cinqlenta, este conceito era usado para estudar o tempo de duracdo de viagens
entre origem e destino. Os primeiros métodos utilizados eram baseados em
observadores que anotavam as placas dos veiculos e 0s tempos correspondentes em um
papel ou fita gravada. As placas eram manual mente comparadas mais tarde, e 0s tempos
de viagem caculados [2]. O crescente avango tecnoldgico tem aumentado

substancialmente a precisao e facilidade desta técnica.

Quando um veiculo entra no campo de visdo de um SIAV (Sistema de Identificacdo
Automética de Veiculos), um complexo processo em cascata € iniciado. Um sensor,
sensivel a presenca, informa ao computador a existéncia de um objeto de interesse. Este,

por sua vez, aciona o sistema de agquisicdo para capturar a imagem, sincronizando a
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iluminagdo, e adquire um quadro ou uma sequéncia de quadros do veiculo,

armazenando-o0s.

Uma vez que a foto foi digitalizada, o proximo passo € verificar a existéncia da
placa de licenca e localiz&-la naimagem. O sistema tem que procurar uma placa em um
mar de objetos semelhantes, como adesivos nos para-choques, etiquetas de fabricantes,
etc.

Normalmente, véarios testes sdo feitos para isolar a placa do restante da imagem,
possibilitando a utilizacdo de um sistema de reconhecimento de caracteres para sua
leitura.

A Fig.6.1 mostra as partes fisicas do sistema.

Configuragéo tipica de um SIAY

uminsgao (opcional) |:|

¢ PC com placa
Camera CCD e aguisicao &

Software 14Y

> |

Sensor de presenca

Fig. 6.1 — Configuracao tipica deum SIAV
6.2 APLICACOES

As aplicagbes de um SIAV sdo muito variadas, neste item serdo vistas as mais

comuns,
Medicao e monitoramento do trafego

A medicdo e 0 monitoramento de vérias caracteristicas de viagens e fluxo de tr&fego
urbano, por meio da tecnologia de video, vem sendo cada vez mais usados para o
plangjamento de transporte e gerenciamento de trafego [7]. Estima-se que para o
acompanhamento adequado do tr&fego em uma auto-estrada é necessario que o sistema

utilizado fornega sua resposta em menos de um segundo [17].

A possibilidade de se determinar padrées de movimento pela comparagéo de pares
de placas de licenga, a0 longo de uma malha rodovidria, levou a primeira

implementacdo de um sistema de identificacdo automatica de veiculos em 1990 na
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Inglaterra. A praticidade deste tipo de sistemafoi confirmada em uma série extensiva de
tentativas conduzidas em 1993 pela Volpe National Transportation Systems Center
(VMTSC) e seus associados [7].

As maiores vantagens deste tipo de sistema, para medicdo e monitoramento de
tréfego, sdo:

* Posshilidade de fornecimento de grandes quantidades de amostras durante o
periodo de coleta de dados;

» Possibilidade de fornecimento de uma estimagéo representativa dos tempos de
viagem através de amostragem aleatoria;

* Fornecimento de tempos de viagem em pequenos intervalos de tempo,
fornecendo um perfil de velocidade para estudo da secéo durante os horarios de

pico;
Problemas de seguranca

Neste item serdo vistos alguns problemas de seguranca que podem ser resolvidos

com autilizagdo deum SIAV [18].
1) Estacionamento pago

A prética de fraudes em estacionamentos pagos traz importantes perdas para as
companhias administradoras. Uma prética fraudulenta comum é o uso de dois carros,

em ordem, para ocupar permanentemente um espago No estacionamento.

Exemplo: Uma pessoa com um carro A entra no estacionamento em um instante de
tempo T1, marcado no ticket de acesso TA. A mesma pessoa entra com um carro B em
um instante de tempo T2, marcado em outro ticket TB. Assim, a pessoa pode deixar o
carro B no estacionamento e sair com o carro A em um instante de tempo T2+¢,
utilizando o ticket TB e pagando um valor minimo referente ao tempo €. Mais tarde, o
carro A serd guardado novamente no estacionamento com um ticket TA', que sera usado
para retirar o carro B, novamente pagando apenas uma quantia minima. A repeticdo
deste processo traz grandes perdas para a companhia administradora, permitindo que
uma pessoa mantenha um carro protegido no estacionamento pagando apenas um

minimo.
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Outra tipica situagdo € o furto de carros. Um ladr@o entra em um estacionamento
com seu préprio carro A obtendo um ticket TA. Ele rouba um veiculo B e sai do

estacionamento utilizando o mesmo ticket TA.

Este tipo de fraude traz enormes perdas as companhias administradoras tendo como

consequiéncia um aumento no custo das tarifas oferecidas.

Uma solucdo para os problemas apresentados € a utilizacdo de um sistema que
automaticamente reconhece a placa do veiculo ao entrar no estacionamento, e grava a
mesma no ticket de acesso. Mais tarde, quando o veiculo for deixar o local, o sistema

confere ainformag&o presente no ticket com a placa de licenca do veiculo.
2) Pagamento de pedagio

Um sistema capaz de reconhecer placas de licenca pode ser usado para identificar
veiculos em pracas de pedagios. Isto pode ser feito de duas formas. Na primeira, 0
sistema pode ser usado, em conjunto com um banco de dados contendo os dados de
registro do veiculo e informacfes de seu proprietario, para debitar automaticamente a
tarifa do pedagio. Este procedimento pode reduzir drasticamente os custos da
concession&ria da rodovia através da reducdo do nimero de pessoas necess&rias no
local, principalmente em momentos de trafego intenso, diminuindo ainda o tempo de

espera em postos de pedagio.

Na segunda forma este tipo de sistema pode ser usado como sistema de seguranca
objetivando identificar veiculos fraudulentos. Por exemplo, na Itdlia, uma auto estrada
controlada por uma companhia privada possui um sistema de identificagdo de veiculos
através de sensoriamento remoto chamado de “ Telepass’ [18]. Este sistema permite que
carros portadores de um dispositivo especial transitem em uma via especifica sem
necessidade de parar nas pragas de pedégio. Entretanto, motoristas fraudulentos podem
tentar transitar por esta via evitando o pagamento de pedégio. Nestes casos, um sistema

de identificagdo por imagem pode ser usado para coibir este tipo de comportamento.
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3) Acesso a areasrestritas

O sistema pode ser usado para identificar o abuso em qualquer situacdo em que o
tréfego é restrito. Por exemplo, os centros historicos de cidades como Roma e Florenca
sdo fechados para o tréfego publico. Porém, muitas pessoas ignoram este fato e
transitam por estes locais. Como estes centros possuem inimeros pontos de acesso, a
utilizacdo de fiscais para o controle destes locais se tornainviavel. Neste caso, um SIAV

pode substituir a presenca humana e ainda detectar alguns tipos de infragdo cometida.

6.3 ALGORITMOSDE LOCALIZACAO E SEGMENTACAO DOS SISTEMAS
ESTUDADOS

Dentre os inimeros trabalhos encontrados na literatura, convém destacar agqueles

gue possuem alguma influéncia sobre o0 sistema desenvolvido. S&o eles:
6.3.1 Identificacéo da placa através de analise por variacéo tonal

Os trabalhos de [9], [17], [18], [19] e outros, encontram-se nesta categoria. Todos
baseiam-se no fato de que a area da placa de licenga possui um padréo de variagdo tonal
diferente do restante da imagem. Isto faz com que esta regido possua uma “ assinatura’

padréo facilmente reconhecivel, como pode ser visto na Figura 6.2.

Fig. 6.2—Imagem original eintensidadesdaslinhasA eB

Ainda, uma vez que as placas de licenga possuem sete caracteres e sdo fabricadas de
acordo com leis governamentais, as transi¢cdes de niveis de cinza entre caracteres e
fundo constituem um tipo especial de padr&o tonal que pode ser usado como objeto de

procura. Uma breve descricéo do algoritmo de Soh [19] seré apresentada.



O método de Soh [19] é dividido em duas etapas:
(A) Extracao das areas candidatas a placa

Neste etapa, € feita uma procura por linhas horizontais da imagem que possuam um

padréo de variagao tonal esperado. 1sso € feito em quatro fases:

(1) Amostragem de linhas

(2) Codificagao

(3) Agrupamento, e

(4) Selecdo de areas candidatas

Fase 1. Amostragem de linhas

Para reduzir o tempo gasto na procura da placa, as linhas sGo amostradas em
intervalos regulares 1. A escolha do valor de 1 depende do tamanho dos caracteres

procurados, devendo ser menor que a dimensdo vertical dos mesmos.
Fase 2 : Codificacdo

Nesta fase € aplicado um operador unidimensional Sobel [6] sobre a linha
amostrada. Os picos positivos representam as transi¢des do fundo para os caracteres e 0s
picos negativos o inverso. Para carros comerciais, arelagdo entre os picos positivos e as
transi¢Bes é ao contrario, umavez que o fundo é mais escuro que os caracteres. Os picos
menores que um valor 6 e 0s picos negativos sdo descartados. Uma codificagdo em
funcdo da largura dos picos é feita, resultando em intervalos que representam as

distancias entre os € ementos encontrados.
Fase 3 : Agrupamento

Nesta fase, os intervalos resultantes da fase anterior so analisados quanto a suas
dimensbes horizontais. Aqueles intervalos que estiverem dentro das dimensdes
esperadas sdo agrupados até formarem grupos com dimensdes préximas as das placas.
O resultado desta fase sdo inUmeros grupos que contém diferentes quantidades de

intervalos validos.

58



Fase 4 : Selecdo das areas candidatas

Os grupos formados na etapa anterior sdo analisados e, agueles cujo nimero de
interval os estiverem entre 0 minimo e 0 maximo numero de interval os possivels para 0s

caracteres existentes na placa, sdo aceitos como candidatos a érea da placa.
(B) Verificacdo das éreas candidatas a placa

Devido a possibilidade de existirem diversas areas candidatas, é necessario um
modo de verificar qual delas é reamente valida. Este procedimento é feito através de
uma procura bidirecional nas linhas adjacentes a linha amostrada. Quando um grupo de
linhas é aproximadamente igual a dimensdo vertical dos caracteres, este € considerado o

local daplaca

Os outros métodos, como foi dito anteriormente, baseiam-se nos mesmos
fundamentos, porém, ndo sdo apresentados detalhadamente em seus respectivos
trabalhos.

6.3.2 Identificacdo da placa pela procura de elementos em uma imagem binarizada

O método de localizagdo proposto por Botha [20], ao invés de basear-se em um
padréo de variagdo tona conhecido, analisa a mesma imagem, previamente binarizada,
a procura de objetos de dimensdes esperadas. O algoritmo de binarizacdo executa a
segmentacdo dos digitos, sendo fundamental para o bom desempenho do sistema. Uma

breve descricéo do algoritmo de Botha[20] sera apresentada a seguir.
O método proposto por Botha[20] pode ser dividido em quatro etapas:
(A) Pré-processamento de imagem

Neste etapa a imagem € binarizada através do algoritmo de binarizacdo Niblack
apresentado na se¢do 3.1. Utiliza-se uma janela de amostragem de 15x15 pixels e o

valor a fixoem 0.2.
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(B) Localizacdo dos digitos

Esta etapa é responsavel pela localizacdo de entidades alfanuméricas. Uma logica
iterage através de todos os pixels da imagem e verifica, usando um conjunto de regras,

se existe um candidato a digito na posicéo corrente. Este etapa consiste de dois passos.
(B.1) Procura por digitos de tamanho conhecido

Neste passo assume-se que os digitos procurados possuem dimensdes
aproximadamente fixas, 0 que pode ser considerado verdadeiro visto que a distancia
entre a camera e o carro deve ser constante, e que o tamanho dos digitos obedece a
normas de controle. O algoritmo, propriamente dito, desloca uma estrutura retangular
sobre a imagem, pixel a pixel, a procura de entidades que estggam completamente

contidas em suas dimensoes.
(B.2) Verificagdo do nimero de pixels

Os pixels pertencentes ao objeto encontrado no passo anterior séo contados, e uma
relacdo entre 0 nimero encontrado e 0 nimero de pixels pertencentes ao fundo é
caculada. Se esta relagdo estiver acima de 15%, a posi¢éo encontrada é classificada

como um potencial caracter alfanumeérico, do contrario, ela € descartada.
(C) Localizacéo final da placa

Nesta etapa, um retdngulo de dimensdes pré-definidas é colocado sobre os digitos
encontrados, verificando a quantidade de elementos inscritos nele. O retangulo que

possuir o maior nimero de digitos € considerado como provavel loca da placa.
6.4 O SISTEMA DESENVOLVIDO

O projeto de um sistema de visdo artificial envolve diversas etapas e,
conseguentemente, diversas decisbes. Estas decisdes vdo desde o nuimero de bits
necessarios para representacdo da imagem até o método de reconhecimento que sera
empregado no sistema. Para que sgam coerentes durante o desenvolvimento de um
sistema deste porte, diversas solucbes devem ser exaustivamente testadas, o que

demanda uma grande quantidade de tempo e trabal ho.
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No desenvolvimento deste projeto, os dois algoritmos apresentados anteriormente
foram testados em um banco de imagens previamente selecionadas. O algoritmo
proposto por Soh [19] mostrou-se muito rapido, porém deficiente em condi¢des de
iluminagdo adversas. Em contrapartida, o algoritmo proposto por Botha [20] mostrou-se
eficiente no quesito variacdo de iluminagdo, porém, apresentou um tempo de
processamento muito grande em relacdo a outra abordagem. Em vista dos resultados
obtidos, a primeira decisdo tomada foi de implementar um sistema que fizesse uso das
vantagens apresentadas por cada um dos agoritmos estudados, evitando suas

deficiéncias.

Ser8o apresentados, em ordem, todos os estdgios que compdem o Sistema

desenvolvido.

Imagem driginal

Conversao
Analise por

(3) An::uli_se dos
digitos

Werficagan
(4) dos grupos e

padronizagio

dimensional

da placa

(6) Extracio dos
caracteres
(?) Redimensionamento
dos caracteres

(B:l Feconhecimento
dos caracteres

Caracteres reconhecidos

Fig. 6.3 — Etapasdo sistema
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As cinco primeiras etapas sdo responsaveis pela localizagdo da placa dentro da
imagem, e as trés etapas restantes pela extragdo e reconhecimento dos caracteres nela

contidos.
6.4.1 Conversio de uma imagem colorida para monocromatica

A imagem adquirida pelo dispositivo de captura de video € normalmente colorida e
representada por 24 bits. Os algoritmos utilizados para localizagdo e segmentacéo dos
caracteres ndo fazem uso da informagdo de cor presente na imagem, pelo contrario,
buscam padrées similares e descontinuidades entre pixels em uma imagem
monocromética. Por estes motivos, se faz necessaria uma conversdo da imagem original

colorida para o tipo monocromética (256 tons de cinza).

A conversdo é feita através da andlise dos valores das trés componentes, vermel ho,
verde e azul, formadoras de cada pixel daimagem colorida. O pixel resultante P’ (x,y) na
imagem monocromética pode ser calculado através da comparacdo dos valores das
componentes de um pixel naimagem colorida, em busca dos valores minimo e maximo,
conforme a equagédo 6.1:

+V

P'(X, y)=—Vrnin > meX (6.1)

Por exemplo: para um pixel pertencente a imagem original, cuja triade sgja (255,0,0),
vermelho puro, o valor correspondente na imagem convertida P’ (x,y) seraigua a média
entre o maior e 0 menor valor.

max

2

V. +V., 0+255

P'(x,y) 0127

Esta conversdo é o resultado parcial de uma conversdo do sistema de cores RGB
(red, green, blue) para o sistema HSL (hue, saturation, luminance). Ela é dita parcial
porque fornece apenas uma das componentes do sistema HSL, a componente L de
luminancia. Esta componente é responsavel pelainformacéo de intensidade presente em

umaimagem.
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6.4.2 Analise por variacao tonal

O algoritmo de andlise por variacdo tonal faz uso de uma caracteristica construtiva
da placa, o contraste entre fundo e os caracteres, paralocalizé-la. Esta técnica baseia-se
no fato de gque as linhas onde a placa esta localizada na imagem, possuem uma clara

“assinatura’ que faz usualmente possivel distingui-las das linhas restantes da imagem

[17].

Uma andlise mais rigorosa do desempenho deste algoritmo permite concluir que, em
casos onde a distribuicdo de luz sobre a superficie da placa ndo € homogénea, e ainda,
em imagens onde h& elementos complexos, como paralelepipedos, reflexos de arvores
nos vidros, etc., ha uma diminuicdo em sua eficiéncia. Portanto, uma modificacéo no
algoritmo proposto por [19] € usada para localizar, de uma forma preliminar, o local da

placa de licenca naimagem. Este estégio é dividido em trés etapas.
(1) Filtro Sobel:

Na primeira etapa, um filtro passa altas (Sobel) unidimensional é aplicado sobre
cada linha amostrada da imagem origina obtendo como resposta a variagdo horizontal
do gradiente. Isto equivale a dizer que o operador € posicionado sobre cada pixel
pertencente a linha analisada e seus coeficientes sdo multiplicados pelas respectivas
intensidades da linha. Diversas combinacdes de valores foram testadas até se chegar aos

valores finais que compdem o operador (Tabelal).

0.1|0.25|0.75|-2.2(0.75|0.25| 0.1

Tabela 1 — Coeficientes do operador Sobel

Este operador produz valores elevados nas bordas de elementos com alto contraste,
enquanto que em elementos com pouco contraste sua resposta tende a se aproximar de
zero. Portanto, os elementos que horizontalmente possuem alguma variagdo tond

aparecem, na saida do operador, com valor significativo.

Por ser um operador diferencial, seu resultado pode variar entre valores positivos e
negativos, conforme o tipo de variag&o tonal apresentada: tons claros para tons escuros

(positivo), tons escuros paratons claros (negativo).
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Como explicado na secéo 6.3.1 Fase 1, os valores negativos resultantes sdo
desprezados, restando apenas as variagdes positivas na linha analisada. A figura 6.4

mostra o resultado do operador para umaimagem inteira.

Fig. 6.4 —Imagem original e saida do operador Sobel

No detalhe (Fig. 6.5) vemos a variacdo tonal da linha que cruza a area da placa da
figura 6.4 e o resultado do operador Sobel, descartados os picos negativos, para a
mesma linha. As variagdes dentro da area da placa destacam-se em relacéo ao restante

dos elementos que compdem a linha.

Fig. 6.5 —Detalhe daimagem original (linha) e saida do operador Sobel (picos
positivos)

Convém lembrar que as linhas sdo amostradas em intervalos regulares t, de baixo

paracima, para acelerar o processo de procura, como mostraafig. 6.6.

Fig. 6.6 — Sentido devarredura



(2) Andlisedaslinhas

Uma vez que tenha sido aplicado o filtro Sobel na linha amostrada, uma seqiiéncia

de passos € executada para verificar a existéncia da placa. Os passos sao:
(2.1) Marcagéo e andlise dos picos encontrados

Todos os picos encontrados, independente de sua amplitude, sdo marcados em x1 e
X2, indicando seu inicio e fim respectivamente (Fig. 6.7).

1 w2

L

ull Lﬂ'{: ||.||

i

Fig. 6.7 — Resultado do filtro Sobel e detalhe da mar cagéo dos picos

.|||||| ulil, 1 | IJ

Aqueles picos cuja intensidade da imagem origina nas marcas x1 e x2 néo forem
proximas, e ainda, cuja distancia entre x1 e x2 for menor, ou maior, que a largura
esperada de um segmento vertical de caracter sdo descartados. O resultado desta etapa
s80 0s picos que satisfazem as condi¢des exigidas na equacéo 6.2.

Fig. 6.8 — Resultado do filtro Sobel e da etapa de mar cagéo e eliminagdo de picos

1O - 1(x2)| <86

6.2
Vmin < (XZ_ Xl) < Vmax ( )

(2.2) Criacdo e andlise de intervalos

O proximo passo € a criagdo de intervalos. Neste ponto as marcas x1 s80 descartadas
e sdo criados grupos de interval os entre as marcas x2 remanescentes. Uma analise dos

grupos criados permite selecionar aquele que estd dentro das dimensdes horizontais
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esperadas da placa, e que possui um nimero de intervalos, de tamanho pré-definido,

entre um valor minimo e méximo aceitaveis (Fig. 6.9).

Fig. 6.9 — Resultado da etapa de mar cagéo e eliminacdo de picos, eda criagdo e
andlisedeintervalos

(3) Anadlise em linhas adjacentes

Uma vez encontrada uma linha que atenda aos quesitos da etapa anterior, uma nova
andise é feita nas linhas adjacentes a ela. Quando um conjunto de linhas adjacentes
maior que um tamanho pré-determinado, normalmente igual ao tamanho esperado do
caracter, for encontrado, o agoritmo € terminado. Devido a algumas imperfeicdes na
implementacdo deste algoritmo que causam uma imprecisdo na localizagdo exata do
local da placa, e dém disso, devido a grande variagdo dos tamanhos das placas contidas
no banco de testes (entre 70x20 e 120x40 pixels), o local candidato a placa é inscrito em
um reténgulo de dimensdes fixas, 120x50 pixels, aumentando a chance da placa estar

contida nesta regi&o, conforme pode-se observar nafigura 6.10.

Fig. 6.10 — Resultado final do algoritmo de analise por variacdo tonal e detalhe

O algoritmo de andlise por variagdo tonal pode ter como resultado uma das trés
seguintes saidas:
(1) Olocal correto da placa - assinalado por um reténgulo de dimensdes 120x50 pixels;
(2) Um local incorreto - assinalado por um retangulo de dimensdes 120x50 pixels;

(3) Nenhum local encontrado - nenhuma marca naimagem;
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6.4.3 Analise dos digitos

O agoritmo proposto por Botha [20] mostrou-se mais eficiente do que o agoritmo
de andlise por variagdo tona em relagdo aos problemas de iluminacdo. Porém, testes
mais exigentes mostraram que seu desempenho € muito dependente de como a luz esta4
distribuida sobre a superficie da placa. N&o obstante, outro problema em relacéo a sua
implementacdo é o tempo de processamento. Levando-se em conta as deficiéncias
apresentadas, o autor desenvolveu um algoritmo adaptativo paralocalizagdo da placa. O

algoritmo desenvolvido é dividido em trés fases (Fig. 6.11).

e
Imagem 256 tons de cinza

Binarizagio

Irmagem binarizada

Localizagéo Incrementa
dos digitos Limiar
Digitos (coordenadas e dimensdes) e

Yerificagdo de
grupos validos

Grupo de digitos (coordenadas)

Fig. 6.11 — Fases da andlise de digitos

6.4.3.1 Binarizacdo Niblack modificada

Como explicado da secdo 4.1.3, a binarizacdo Niblack € um agoritmo de
binarizago local adaptativa muito eficiente [21]. Para cada pixel daimagem é calculada
amédia e o desvio padréo em torno de sua vizinhanca. Uma imagem de 320x240 pixels
com 8 hits por pixel demora aproximadamente 9s para ser processada em uma
plataforma PC com 400 MHz e 64 MB RAM.

67



Fig. 6.12 — Resultado do algoritmo de binarizagdo Niblack

Como se esta interessado em minimizar o tempo de processamento do sistema, uma
alteracdo neste algoritmo se faz necess&ria. Ao invés de se trabalhar com todos os 225
pixels da janela de varredura, optou-se por diminuir o nimero de pixels analisados para
49 (Fig. 6.13), dternando suas posicdes. Com esta janela de varredura o tempo de
processamento cai para 2 segundos sem perdas significativas de qualidade da imagem

resultante.

Fig. 6.13 —Janeladevarredura

6.4.3.2 Localizacao dos digitos

Uma vez que aimagem tenha sido binarizada pela etapa anterior, a localizagdo dos

digitos é feita em trés estagios (Fig. 6.14).

estagio 1

extagio 2

esténio 3

Fig. 6.14 — Algoritmo de localizacédo de digitos
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Estagio 1. No primeiro estagio, a imagem binarizada é analisada a procura de uma
regido, com o formato de um L invertido, cujos pixels nela contidos estejam todos em

branco. As dimensdes do L invertido devem corresponder as dimensdes dos caracteres

esperadas.

Fig. 6.15— Algoritmo de localizacéo de digitos — estagio 1

Estagio 2: Encontrada uma posi¢éo que satisfaca as condicdes do estagio 1, uma barra
horizontal é deslocada, de cima para baixo da regido, até encontrar o inicio e o término

do elemento.

Fig. 6.16 — Algoritmo de localizacéo de digitos — estagio 2

Estagio 3: Se a dimensdo vertical do elemento estiver de acordo com a dimensdo
vertical dos caracteres esperados, uma barra vertical € deslocada, da esguerda para a

direitadaregido, até encontrar o inicio e o término do elemento.

Fig. 6.17 — Algoritmo de localiza¢éo de digitos — estagio 3
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Os elementos cujas dimensdes horizontais e verticais encontradas estiverem dentro
de uma faixa esperada sdo armazenados em uma lista juntamente com seu ponto de
referéncia (ancora). Estes trés parametros sdo suficientes para identificar cada elemento

elocaliz&lo naimagem (Fig. 6.18).

ancora {x,y)

LB

Fig. 6.18 — Ponto de refer éncia (ancor a)

6.4.3.3 Verificacdo de grupos validos

O agoritmo de verificacdo de grupos vaidos consiste em analisar cada um dos
digitos encontrados verificando a possibilidade de formag&o de grupos que possuam

caracteristicas em comum, sendo elas:
e O grupo deve possuir no minimo 6 elementos e no maximo 7,

O sistema espera encontrar a0 menos 6 caracteres. E intuitivo que as chances de se
encontrar 6 caracteres em uma placa sdo maiores gque as chances de se encontrar todos
0s 7 caracteres. Quando o sistema encontra apenas seis caracteres da placa ele procura
inferir a posicdo do sétimo caracter em funcdo da posicdo dos outros caracteres
encontrados. A restri¢do quanto ao nimero maximo de caracteres diminui as chances do

sistema em se confundir com possiveis adesivos, marcas de veicul os, etc.

» A disténcia entre o primeiro e o Ultimo elemento ndo pode exceder a dimensdo

horizontal esperada da placa;

Com este procedimento espera-se restringir a formagdo de grupos que ndo
satisfazem as dimensdes horizontais esperadas. A soma das dimensdes horizontais dos 7

caracteres deve ser menor que a dimensdo horizontal da placa.
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» A diferenca entre a dimenséo vertical dos elementos de um mesmo grupo néo pode

ser maior que 4 pixels,

A dimensdo vertical dos caracteres de um placa é fixa, ao contrario da dimenséo
horizontal. Este procedimento visa eliminar outros objetos que se assemelhem aos

caracteres, porém ndo possuam uma dimensao vertical préxima dos mesmos.

» A diferenca entre a distancia vertical de cada elemento n&o pode ser superior a 4

pixels em relagdo ao elemento anterior;

Este procedimento permite que o sistema encontre placas |levemente inclinadas, uma

VEz que nestes casos cada caracter estara acima, ou abaixo, do seu caracter vizinho.

Normalmente, como resultado desta etapa, tem-se um Unico grupo que satisfaz todas
as condi¢des exigidas. No caso de existir mais de um grupo valido, aquele que possuir a
menor diferenca vertical entre as ancoras de seus elementos sera considerado o grupo

vencedor.
6.4.4 Verificacdo do nimero de car acter es e padronizacdo dimensional

Nesta etapa 0 sistema verifica se 0 grupo vencedor possui 6 ou 7 caracteres e
padroniza suas dimensdes se necessario. No caso do grupo possuir 7 caracteres, ou 6
caracteres sendo o caracter que falta ndo pertencente as extremidades da placa
(Fig.6.19) , o primeiro passo desta etapa ndo é executado.

Fig. 6.19 — 6 car acter es encontrados

(1) Localizagdo do sétimo caracter

O primeiro passo para se tentar inferir a posicéo do caracter que falta € o cllculo das
dimensbes médias do grupo.
13 1

N
at _ =—) alt lar ., =—) lar
med T 2, med T C; c (6.4)

Onde N éigual ao nimero de caracteres, 6 neste caso.
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O passo seguinte € descobrir entre quais caracteres encontra-se a maior distancia
entre os caracteres encontrados. Este provavelmente sera o local onde fica o hifen da
placa e permitira inferir o provavel local do caracter que falta: extremidade esquerda ou
extremidade direita. No detalhe da figura (Fig. 6.20) pode-se observar que a maior
distancia entre os caracteres encontrados esta no intervalo B. Assim, conta-se quantos
caracteres encontram-se a direita do intervalo, se 0 nimero de caracteres for menor que
4 o sétimo caracter provavelmente encontra-se na extremidade direita da placa. Ao
contrario, se o nUmero de caracteres a direita do hifen for igual a 4, entdo o sétimo

caracter provavel mente encontra-se na extremidade esguerda da placa.

RE

r
1o

\ |
]
e e

Fig. 6.20 — Intervalos (A>B)

As dimensdes do sétimo caracter sdo iguais as dimensdes horizontal e vertical
médias calculadas em (6.4) acrescidas de um pixel cada. A posicéo (x,y) da éncora do

novo caracter € calculada da seguinte forma:

Posicdo x: Um intervalo entre a posicdo dos dois caracteres que o antecedem ou o
sucedem é calculado. Este intervalo servird para posicionar o novo caracter. No caso da
figura 6.20, o intervalo A, entre as letras | e Q, servira como intervalo entre 0 novo

caracter e 0 seu caracter sucessor.

Posicdo y: A posicdo emy éigual aposicdo do seu elemento adjacente acrescida de um
pixel, teste préticos comprovaram que este pixel auxilia na etapa de extracdo dos

caracteres.

A figura 6.21 mostra o resultado desta fase, em cinza 0 novo caracter e suas

dimensdes estimadas;

Fig. 6.21 — Novo caracter (NC)
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(2) Padronizagao dimensional

A padronizagdo dimensional ocorre nagueles elementos que possuem dimensdo,
vertica e/ou horizontal, inferior ou superior a média calculada. Neste caso, suas

dimensdes sdo ateradas paraigual ar-se a média dos caracteres presentes.

Fig. 6.22 — Padr onizag&o dimensional

6.4.5 Processamento daregido da placa

Nos casos em que a informagdo contida na placa ndo se encontra facilmente
reconhecivel, € necessario um procedimento auxiliar que permita facilitar o processo de
segmentacdo dos caracteres. A técnica de contrast stretching explicada na secéo 3.1.2 é
uma boa solucéo para ressaltar as diferencas entre caracteres e fundo da placa, porém
requer um cuidado especia em sua utilizagdo. Como se trata de uma técnica que
expande o histograma da imagem, é necessario que a imagem a ser processada possua
um histograma compactado em uma regido do espectro de intensidade luminosa, do
contr&rio a técnica ndo surtird efeito algum. Esta necessidade torna sua utilizacdo
impraticavel quando se trabalha com imagens adquiridas em ambientes sem controle de

iluminagdo.

Para superar esta deficiéncia, Comelli [9] sugere uma alteracdo na técnica para sua
utilizacdo restrita a érea da placa. Ao invés de procurar 0 menor e 0 maior tom de cinza
do histograma da imagem e calcular o coeficiente de expansdo em funcdo destes

valores, ele sugere a procura de tons de cinza de acordo com as equagoes (6.4).
... hm . _9nm
S z— S h()s=—
=0 10 &= 10

Onde n e m sdo as dimensdes da area da placa, h(i) afuncéo histograma da mesma, e

(6.4)

a e b correspondem aos valores de tons de cinza.

A técnica proposta por Comelli [9] é eficaz mesmo que 0 histograma ndo estgja

compactado em uma regido do espectro de tons de cinza. Assim, nesta etapa, uma
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regido da imagem é recortada entre a ancora do caracter mais a esquerda da placa e a
ancoramais a direita do ultimo caracter, acrescidos de 10 pixels na horizontal e 5 pixels
navertical (Fig.6.23).

Fig. 6.23 — Area de atuag&o do contrast stretching

Esta &rea € submetida ao processamento explicado na secdo 3.1.2 e como resultado
obtém-se uma imagem com um maior contraste entre os elementos de interesse e 0

fundo, como pode ser visto nas figuras 6.24 e 6.25.

[HD 5388 | i

Fig. 6.24 —Imagem original e histograma compactado

Fig. 6.25 — Resultado do contrast stretching e histograma expandido

Em placas cujo contraste ja € adequado ndo ha uma melhora significativa (Fig.
6.26). As caracteristicas originais sdo preservadas, permitindo uma segmentacdo

adequada dos caracteres.

12’5678] |1125678

Fig. 6.26 —Imagem original eresultado do contrast stretching

O agoritmo de analise dos digitos € novamente aplicado, porém, desta vez, apenas

sobre a novaimagem real cada.
6.4.6 Extracdo dos caracter es encontrados

Uma vez que o local da placa tenha sido encontrado, realgado, e definidas suas

dimensdes finais, é necessario extrair os caracteres do restante da imagem. Isto é feito
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através da utilizagdo de um agoritmo de agrupamento por similaridade, que tem a
finalidade de separar cada elemento encontrado, e de um agoritmo de avaliacdo dos
elementos extraidos, para descartar possiveis ruidos indesejaveis. Estes dois algoritmos

foram desenvolvidos pelo autor para esta aplicagéo e sdo descritos a seguir:
(1) Agrupamento por similaridade:

O agoritmo de segmentacdo por agrupamento de caracteristicas similares efetua
uma busca em uma imagem previamente binarizada a procura de quaisquer elementos
diferentes do fundo. A busca é feita da esquerda para a direita, e de baixo para cima da
imagem. Quando um pixel diferente do fundo € encontrado o algoritmo guarda sua

posi¢ao e a de todos seus pixels vizinhos.

A vizinhanca de cada pixel € analisada, conforme a ordem mostrada na figura 6.27,
até que ndo exista mais nenhum pixel vizinho que ndo tenha sido analisado. Terminada
a analise de todos os pixels daguele elemento, seus pixels sGo armazenados em umallista
€ 0 mesmo é recortado da imagem. A imagem € preenchida com a cor do fundo em seu
lugar (Fig. 6.28), e 0 agoritmo prossegue sua fungdo a partir da posi¢do do primeiro

pixel do elemento encontrado.

4 3 2

5 0 1
—t

4] 7 a

Fig. 6.27 — Orientacdo da procura dos pixels vizinhos

1125678 1125478
125878 1 5478

Fig. 6.28 — Etapas da segmentacao por similaridade
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(2) Andlise dos elementos encontrados:

Nesta etapa, os elementos cujo nimero de pixels, contidos dentro do reténgulo que
inscreve os caracteres encontrados, for maior que o nimero de pixels da dimensdo
vertical média dos caracteres séo considerados validos. Os elementos que estiverem
entre caracteres vaidos, e que possuirem um ndmero de pixels maior que 20% do
tamanho médio dos caracteres também sdo considerados vaidos. Todos os elementos
considerados vélidos sdo ordenados conforme sua posicdo horizontal, de forma a
possibilitar a utilizacdo de duas redes neurais distintas para seu reconhecimento, uma

paraas letras (3 primeiros caracteres) e outra para os algarismos (4 caracteres restantes).

Na sequiéncia de figuras abaixo fica claro o procedimento de analise dos elementos
encontrados. O ruido acima do primeiro caracter (letral — Fig. 6.30) € rejeitado por ndo
estar inscrito em nenhum dos retngulos representantes da area dos caracteres
encontrados. O ruido entre os caracteres Z e 5 (Fig. 6.30), apesar de estar entre dois
caracteres, possui um numero de pixels inferior ao limite de 20% da dimensdo média
dos caracteres. Na figura 6.31 os caracteres selecionados aparecem em ordem de

apresentacdo as redes neurais.

11z

Fig. 6.29 — Caracteresinscritos e suas dimensdes

175678

Fig. 6.30 — Caracteres eruidos provenientes da etapa de binarizagao

11058

Fig. 6.31 — Resultado da andlise dos elementos encontrados

76



6.4.7 Redimensionamento dos car acter es selecionados

Os elementos encontrados e analisados com sucesso na etapa anterior devem ser
redimensionados para apresentacdo ao sistema de reconhecimento baseado em redes
neurais. Como mencionado anteriormente, as redes neurais feedforward possuem um
nimero fixo de neurbnios na camada de entrada. Por este motivo, é necessario que o
vetor de entrada possua uma dimensdo fixa, igual ao nimero de neurdnios da camada de
entrada para o correto funcionamento da rede. Os caracteres sdo redimensionados
através de um coeficiente de proporcéo vertical dimensional, ou sgja, € calculado um
coeficiente entre a altura do caracter encontrado e a dimens&o vertical utilizada na rede
(15 pixels). A dimensdo vertical do caracter € aterada para 15 pixels e a dimensdo

horizontal € modificada conforme o coeficiente cal culado.

D rn. Har,

Dirm. Vert.

Fig. 6.32 — Dimensdes dos car acter es

Por exemplo, um caracter de dimensdes 10x20 pixels possui um fator de proporgéo
20/15 = 1.33, a dltura do caracter redimensionado seré de 15 pixels e alarguraficardem

10/1.33 = 8 pixels. As figuras 6.33 e 6.34 mostran um exemplo real de

HQ 4

Fig. 6.33 — Caracter es selecionados sem dimenséo fixa

[ 110141473

Fig. 6.34 — Caracter es redimensionados para matriz 15x15 pixels

redi mensionamento.
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Este procedimento garante que o caracter ndo excedera o nimero de neurénios na
camada de entrada, uma vez que a altura dos caracteres das placas dos veiculos é na

maioria dos casos maior que alargura dos mesmos.
6.4.8 Reconhecimento dos caracteres

Uma vez que os caracteres encontrem-se redimensionados, os trés primeiros sao
apresentados a rede responsavel pelo reconhecimento das letras, e 0s quatro caracteres
restantes sdo apresentados a rede responsavel pelo reconhecimento dos nimeros. Ambas
as redes possuem 255 neurdnios na camada de entrada, 0 que corresponde a um caracter
de dimensdes 15x15 pixels mais as duas linhas de descricdo apresentadas no capitulo 4
(Fig. 6.35).

1111111111111
f000006111100080

Fig. 6.35 — Caracter | (15x15 pixels)

A rede dedicada ao reconhecimento dos nimeros possui 10 neurénios na camada
escondida e 10 neurénios na camada de saida. A rede para reconhecimento de letras

possui 26 neurdnios nas camadas escondida e de saida (Fig. 6.36).

Input layer  Hidden layer Cutput layer Input layer  Hidden layver Output layer

Fig. 6.36 — Redes neurais paraletras e nimeros
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A saida darede rotula o padréo de entrada com o neurdnio de resposta mais elevada.
Em outras palavras, uma vez que um determinado vetor de entrada € apresentado a rede,
0 neurdnio da camada de saida que possuir a maior resposta indicara a que classe aguele
vetor pertence. No caso da rede dedicada aos ndmeros, a associagdo do numero
reconhecido é diretamente ligada ao neurénio vencedor (neurénios de 0 a 9). Na rede
para reconhecimento das letras, cada neurénio da camada de saida esta associado a uma

letra do alfabeto como pode ser visto na tabela abaixo.

A B C D E F G H | J K L M
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
N O P Q R S T U \4 W X Y Z
13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Tabela 2 — Associacdo dos neur dnios da camada de saida

A rede neura dedicada ao reconhecimento dos numeros foi treinada com 15
amostras de cada caracter, sendo estas selecionadas entre um banco de imagens
especifico para este fim. O processo de treinamento consistiu na apresentacdo das 15
amostras de cada caracter, um caracter por vez, até a rede convergir para um erro

guadrético médio menor que 0,005.

Devido ao maior nimero de classes da rede neural dedicada ao reconhecimento das
letras, e o0 tempo restante para o término deste trabalho, esta rede foi treinada com

apenas 5 amostras para cada |etra, obedecendo 0 mesmo processo descrito acima.

Duas outras redes neurais foram treinadas sem a utilizagdo da descricdo dos
caracteres descrita no capitulo 4, porém os resultados foram inferiores aos apresentados

pelarede que utiliza ainformacéo da descrigéo.
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CAPITULO 7
RESULTADOS

7.0INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos durante as principais etapas de
processamento, andlise e reconhecimento das imagens. Para verificar a eficiéncia dos
algoritmos utilizados no desenvolvimento do sistema utilizou-se um conjunto de 500
imagens adquiridas em diferentes oportunidades, com diferentes equipamentos e
caracteristicas. Devido ao grande nimero de imagens, apenas algumas delas sdo
mostradas em detalhes. Uma comparacéo do desempenho do sistema em relacdo a um
software demonstrativo, desenvolvido por uma empresa israelense [3], disponivel na

Internet é apresentada ao final.

Um computador PC AMD K6-2 400 MHz com 64 MBRAM foi utilizado para o
processamento das imagens, e, portanto, as informacBes referentes ao tempo de

processamento neste capitulo sdo para esta plataforma.
7.1 ANALISE POR VARIACAO TONAL

Como mencionado anteriormente, este algoritmo possui uma bom desempenho em
imagens que possuam uma distribui¢do de luz homogénea sobre a superficie da placa do
veiculo. Nos casos em que isto ndo ocorre, ou em casos em gue existam elementos de
grande variacdo tonal (paralelepipedos, reflexos de érvores em vidro, etc), o agoritmo
ndo consegue encontrar corretamente o local da placa. Os pardmetros utilizados no

agoritmosdot=5,0=25v,,,=1ev, =5

As imagens apresentadas a seguir mostram as etapas da aplicacéo do filtro Sobel, a
marcacao dos intervalos e o resultado final assinalado pelo retangulo de 120x50 pixels.
Convém lembrar que as etapas de filtragem e marcagdo dos interval os ocorrem somente
naguelas linhas da imagem que satisfazem as condi¢bes impostas pelo algoritmo, e que
as imagens mostradas servem apenas para permitir um melhor entendimento do seu

funcionamento.
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Fig. 7.3 - Resultado final

Na seqiiéncia de imagens mostrada na coluna da esquerda vé-se que o algoritmo
confunde-se com as variagdes de tom dos paralelepipedos no solo, enquanto que na
seqiiéncia de imagens da coluna da direita o algoritmo consegue localizar corretamente
aplacado veiculo, apesar da aparente complexidade daimagem.
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Fig. 7.5 - Marcagéo dos intervalos

— .

Fig. 7.6 - Resultado final

Novamente, na sequiéncia de imagens da coluna da esquerda, vé-se que o algoritmo
confunde-se com as variagdes de tom no asfalto como mostra claramente o retangulo no
centro da Ultima imagem. Na seqguéncia de imagens da coluna da direita vé-se que

somente o local da placa apresenta condigbes de ser considerado local vélido pelo

algoritmo, apesar da aparente dificuldade de |eitura da placa.

82




O algoritmo de andlise tonal foi testado em 500 diferentes imagens e apresentou um
desempenho de 83,6 % de sucesso na localizagdo da placa com um tempo médio de

processamento de 0.03 segundos.
7.2 ANALISE POR DIGITOS

O algoritmo de andlise por digitos utiliza-se do algoritmo anterior para acelerar o
processo de procura da placa. Nos casos em que o algoritmo de anadlise tonal obtém
sucesso, 0 tempo de processamento € reduzido, pois assim o algoritmo de andlise por
digitos fica limitado a uma imagem de 120x50 pixels; caso contrario, toda a imagem é

analisada consumindo mais tempo.

Este algoritmo é adaptativo e varia o valor do limiar a, iniciando em 0.2 e
incrementando de 0.1 até chegar ao valor limite de 1. Este procedimento de variagéo de
um limiar dentro de um algoritmo que ja é adaptativo por natureza, uma vez que leva
em conta a vizinhanca em torno de cada pixel, confere uma robustez maior ao sistema

permitindo uma performance el evada mesmo em situages adversas de iluminagéo.

Caracteres selecionados Detalhe: caracteres selecionados e extraidos

Fig. 7.7 — Etapas do sistema
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Na figura 7.7 tém-se um caso em que o algoritmo de localizagdo por andlise tonal
ndo obteve sucesso, informando um local errado para a placa. Neste caso, o agoritmo
de andlise por digitos verifica se no loca informado (retangulo 120x50 pixels) existe
alguma placa, através do processo de binarizagéo - localizagdo dos digitos - verificacdo
de grupos vdlidos, variando o valor do limiar a sempre que necessario. No caso de ndo
ser encontrado um grupo valido de digitos neste local, o restante daimagem € analisada.
O tempo de processamento total desta imagem € de 18 segundos e a resposta da rede
neural é 1AY 9080 (aresposta correta € 11V 9880).

Caracteres selecionados Detalhe: caracteres selecionados e extraidos

Fig. 7.8 — Etapasdo sistema

Na figura 7.8 o algoritmo de localizagdo por andlise tonal obteve sucesso. Neste
caso, 0 algoritmo de andlise por digitos se restringe apenas ao local indicado (retéangulo
120x50 pixels) localizando corretamente os digitos. O tempo de processamento para

esta imagem fica reduzido a 3 segundos e a resposta da rede neural é IHJ1973 (a
resposta correta € IHJ3973).
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(Caracteres selecionados Detalhe: caracteres selecionados e extraidos

Fig. 7.9 — Etapasdo sistema

Na figura 7.9 o agoritmo de localizagdo por andise tonal também obteve sucesso.
Novamente, o algoritmo de andlise por digitos se restringe apenas ao loca indicado
localizando corretamente os digitos. O tempo de processamento para esta imagem fica

reduzido a 2.7 segundos e a resposta da rede € 1104473 (aresposta correta € 11Q4473).
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Caracteres selecionados Detalhe; caracteres selecionados e extraidos

Fig. 7.10 — Etapas do sistema

Na figura 7.10 o algoritmo de localizag@o por andlise tonal obteve sucesso. Neste
caso, 0 algoritmo de andlise por digitos se restringe apenas ao local indicado localizando
corretamente os digitos. O tempo de processamento para esta imagem fica reduzido a
6.6 segundos e aresposta da rede neural € IEK6491 (aresposta correta € IGK6491).

O agoritmo de localizagdo da placa através da procura por digitos possui um tempo
de processamento variavel entre 1 e 130 segundos e é dependente da complexidade da
imagem analisada. Este algoritmo apresentou um desempenho de 97.7 % de sucesso na
localizag&o da placa de licenca e 91.3 % de sucesso na extragao correta dos 7 caracteres

nela contidos.
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7.3 REDESNEURAIS

Os resultados dos dois tipos de redes treinadas, para um conjunto de 200 imagens,
s80 apresentados no gréfico 1. O primeiro par de barras refere-se arede que foi treinada
sem as duas linhas de descricéo dos caracteres. O segundo par de barras refere-se a rede
que foi treinada com a descricdo proposta no capitulo 4. A primeira barra, em cada par
de barras, refere-se a0 nimero de caracteres corretamente reconhecidos considerando a
totalidade dos caracteres analisados (1400 caracteres). E a segunda barra, em cada par
de barras, refere-se a0 niUmero de placas corretamente reconhecidas (sete caracteres

corretamente identificados).

Desempenho das redes B Caracteres

90 OPlacas

% de sucesso

S/Descrigao C/Descricéo

Gréfico 1 — Resultados compar ativos das redes neur ais

A rede neural utilizada atualmente obteve 37,5 % de sucesso naidentificacéo correta
de todos os sete caracteres contidos na placa de licenca, como € o caso dafigura7.11, e
81,3 % de sucesso na identificacdo dos caracteres considerando a totalidade dos

caracteres analisados (Fig. 7.12).
1 E M 3 8 9 Fi
Fig. 7.11 — I dentificacéo correta da placa
1 T L 5 g9 Fi Fi

Fig. 7.12 — I dentificacéo correta de seis car acter es da placa
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7.4 RESULTADOS GERAISE COMPARATIVOS

O sistema desenvolvido (SIAV) foi testado com um conjunto de 500 imagens e
comparado com um software demonstrativo - Seecar - disponivel no site
testado com o mesmo banco imagens e os resultados sdo apresentados no gréfico
abaixo.

Desempenho dos sistemas

mE SIAV
[J Seecar

90|
80
701
60
64,6

50+
404

% de sucesso

304
204

10

Localizagcdo Extragcdo

Gréfico 2 — Resultados compar ativos dos sistemas

No primeiro par de barras tém-se as taxas de sucesso na localizagcdo correta do local
da placa de licenca, e no segundo par, temos as taxas de sucesso na extracdo correta dos
7 caracteres encontrados.

O tempo de processamento gasto pelo software Seecar para cada imagem é de
aproximadamente 0.01 segundos. Esse desempenho é comparavel ao de um sistema que
se baseie apenas em uma andlise por variagdo tonal paralocalizar e extrair os caracteres

daplaca
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CAPITULO 8
CONCLUSAO E PERSPECTIVASFUTURAS

8.0 CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou um conjunto de técnicas de processamento, andlise e
interpretaco de imagem objetivando o desenvolvimento de um sistema de localizagéo e
leitura de caracteres afanuméricos em imagens de veiculos. Através do estudo de
diversas técnicas existentes na literatura pode-se apresentar aquelas que obtiveram
melhores resultados e desenvolver um algoritmo préprio, baseado nas técnicas
estudadas.

O algoritmo de localizacdo da placa de licenca através da andlise da variacéo tonal
em uma imagem mostrou-se muito rapido, na ordem de 0.03 segundos por imagem.
Porém, este algoritmo ndo obteve a mesma eficiéncia que o algoritmo de andlise por
digitos. Este, por sua vez, é extremamente lento comparado ao algoritmo anterior, aém
de ndo ser muito eficiente em imagens onde a distribui¢do de luz sobre a superficie da

placa é heterogénea.

A solugdo adotada em relacdo ao problema de tempo de processamento foi a
utilizacdo do algoritmo de andlise por variacdo tonal apenas para restringir o local
analisado pelo algoritmo de andlise de digitos. Em aproximadamente 83 % dos casos a
binarizacdo e o processo de procura por digitos é feito em uma imagem de 120x50
pixels, a0 invés dos 320x240 pixels da imagem original. Quanto ao problema da
distribuicdo de luz sobre a placa, a solucéo criada foi a utilizagdo de um limiar o no
algoritmo de binarizacgo adaptativa, que é variado em fungdo do nimero de caracteres
encontrados. Quando este nimero ndo esta de acordo com o nimero de caracteres
esperados, o algoritmo incrementa o valor de a até encontrar um ndmero de caracteres
valido, ou até o limiar a exceder um limite. Este procedimento conseguiu, ha maioria
das vezes, “descolar” caracteres que, por ventura, estivessem “colados’ a outros ou as
bordas da placa, conferindo uma robustez para o sistema ndo encontrada nos a goritmos
testados.
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Como é evidente pela observagdo dos resultados apresentados, neste trabalho optou-
se enfatizar o estudo das técnicas de processamento e andlise de imagem em detrimento
da técnica de inteligéncia artificial adotada. Deste modo, a solugdo apresentada através
das redes neurais utilizadas serviu apenas como um complemento ao trabalho,
possibilitando a visualizagdo do sistema como um todo, localizagéo da placa — extragdo
dos caracteres — |eitura dos caracteres. E claro que um estudo mais aprofundado devera

ser feito paraareal utilizagdo de um sistema deste tipo.

Os resultado apresentados pelo sistema sdo animadores. Em relacdo ao que tange o
processamento de imagem propriamente dito, o objetivo foi plenamente alcangado.
Apesar das dimensfes das placas analisadas serem menores gue as do sistema utilizado
para comparagao, 120x40 pixels no melhor caso, contra 190x56 pixels, 0 sistema possui
uma taxa de sucesso nalocalizagdo das placas de 97,7 %, superior aos 90 % relatado em
[20]. A taxa de sucesso na extrac8o dos caracteres contidos na placa € de 91.3 % muito

préximo dos 92.5 % apresentados em [20].

Em funcdo do algoritmo desenvolvido possuir um limiar a varidvel, o tempo de
processamento de cada imagem varia de acordo com a complexidade da mesma. O
tempo de processamento maximo apresentado (130 segundos) esta superestimado. Nos
testes feitos a variagdo da dimens&o vertical dos caracteres da placa era de 21 pixels. Em
uma situacdo apropriada de uso (cAmera a uma distancia fixa dos veiculos), esta
variagdo pode ser reduzida, minimizando o tempo gasto na rotina de localizacdo dos

digitos.
8.1 PERSPECTIVASDE TRABALHOS FUTUROS

O trabalho apresentado constitui um estudo dentro do contexto de identificagdo
automédtica de veiculos através da localizagdo e leitura da placa de licenca do mesmo.
Como tal, pretende explorar os diferentes caminhos de implementacdo de um sistema
desta natureza, sem preocupar-se em demasia com a performance apresentada. Por este

motivo, diversas modificacGes podem ser sugeridas como trabal ho futuro.
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Antes das sugestOes relativas as etapas do sistema apresentado, a utilizacdo de
imagens onde as dimensdes da placa de licenca sGo maiores que as dimensdes utilizadas
atualmente, deve melhorar a resolucéo dos caracteres, permitindo uma melhor extracéo

dos mesmos e consequentemente um aumento na taxa de acertos de leitura.

Na etapa de localizacdo poderia-se gerar uma imagem negativa da imagem
binarizada para permitir que o sistema procure placas de fundo escuro com caracteres
claros. A etapa de localizac8o dos digitos seria feita duas vezes, uma para cada imagem
aumentando o tempo de processamento, porém, permitiria que o sistema trabalhasse
com qualquer tipo de placa. Além disso, poderia-se andisar a tonalidade dos digitos
encontrados antes de fechar um grupo valido de caracteres. Aqueles digitos que
possuissem um tom de cinza semelhante seriam agrupados, ou sgja, 0 algoritmo de
analise dos digitos encontrados levaria em conta além das caracteristicas dimensionais e
posicOes relativas, o tom do digito. Este procedimento evitaria, na maioria dos casos,
gue o sistema se confundisse com possiveis bordas laterais das placas, o que ocorre

atualmente causando um engano em relacdo aos caracteres da placa.

Na etapa de extracdo dos caracteres poderia-se extrai-los da imagem binarizada sem
redimensioné-los, e descrevé-los para a rede neural através de suas formas. Na literatura
pesquisada ha diversas propostas para isso, porém uma em particular parece
interessante. A descricao dos caracteres através de coeficientes de Fourier [6] tem como
vantagens as propriedades da transformada, como invariancia a rotagéo, escal onamento,

deslocamento, etc.

E, finamente, na etapa de leitura dos caracteres sugere-se um estudo mais
aprofundado nas redes utilizadas para reconhecimento de caracteres alfanumeéricos.
Este é um assunto muito interessante e pode complementar o sistema aproveitando a
elevada taxa de possibilidade de reconhecimento de caracteres (extragdo correta dos sete

caracteres).
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APENDICE A —SOFTWARE

O sistema apresentado neste trabalho foi desenvolvido em linguagem C padréo em
uma versdo para DOS e em C++ para Windows. Esta Ultima apresenta as principais
etapas de localizacdo, extracdo e reconhecimento de uma forma fécil e atraente,
permitindo ao usuario alterar variaveis como o tamanho dos caracteres que estédo sendo

procurados, o valor de 8 da rotina de andlise por variagdo tonal, e a inicid, fina e

incremento.

O software permite que o usudrio adquira imagens de uma camera ou video cassete
conectado a placa de aquisicdo SE100 da Creative. Além disso, 0 software gera um

relatorio final com as etapas executadas e seus respectivos tempos de processamento. A

figura abaixo mostra ainterface do software desenvolvido.

P A |

3 Capturar I

= Abiir

{rg Proceszar

e

IBZ-4984
o

1876988

99,3% BbteeaS9E 9343 99R: Q050 98,321

r'L',:_II Relatdrio I

—_— ]

2
UFRGS

&

LaPSlI

Labaratario de
Proceszamento de
Sinaiz e Imagenz

| Tempo de processamento: 136,03 sequndos 1

Fig. A1 —Interface do software

1 — Mostrador dos caracteres extraidos e redimensionados, e abaixo o resultado do

reconhecimento das rede neurais.

92



2- Opcoes de operacao:

Capturar uma imagem proveniente de algum dispositivo acoplado a placa de aquisi¢éo.
Abrir alguma imagem em formato bitmap (.BMP) disponivel em disco (24 ou 8 hits).
Processar a imagem presente na tela principal do software a fim de locaizar e
reconhecer o conteido da placa do veiculo.

Configurar os valores de 6 e a (gama no caso da figura abaixo) e a dimensdo vertical

minima e méaxima dos caracteres procurados.

Teta: D, wert. max:  Dim, vert. mir.:
25 |20 E
Fama inicial; Fazzo gama: Gama final:
0.2 0.1 1.1

x Cancel |

Fig. A2 —Janela de configuracao

Relatorio das etapas executadas com 0s respectivos tempos de processamento.

3- Menu de imagens com as principais etapas de localizagéo e realce da placa, selecéo

dos caracteres e extragdo dos mesmos.

4- Barra informativa do processamento executado em tempo real. Nesta barra o usuario
acompanha cada passo gue esta sendo executado entendendo melhor o comportamento

do sistema.
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APENDICE B - EQUIPAMENTOS
Camera de video: marca gradiente, modelo CGP 9602, CCD, gravacéo VHS-C.
Camerafotogréfica digital: marca Dycam, modelo 10-C.
Placa digitalizadora de video (frame grabber): (1) marca Zoltrix, modelo Face to
Face, resolucéo 320x240 pixels, RGB 24 bits (2) marca Creative, modelo SE 100

VideoBlaster, resolucéo 320x240 pixels, RGB 24 hits.

Microcomputador: AMD K6-2 400 MHz, com 64 MB de RAM, disco rigido de 3.5
Gbytes.
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