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RESUMO

Detec¢ao automadtica de placas de veiculos consiste em uma técnica de identificacdo
de uma regido em uma imagem que contém uma placa de automoével. Esta informacao,
apos andlise de um reconhecedor de caracteres, pode ser utilizada para diversos fins, como
patrulhamento de ruas a fim de identificar veiculos em locais irregulares e localizacdo de
veiculos roubados ou com infragdes que o impossibilitem de trafegar.

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um protétipo de baixo custo
para detec¢ao automatica de placas de automdvel, funcionando durante a locomog¢ao do
veiculo ao qual estiver acoplado. Tal protétipo deve estar posicionado no para-brisa de
um carro e ser capaz de armazenar a por¢ao da imagem onde hd uma placa, caso haja uma
ou mais delas. Este patch da imagem deve entdo ser enviado a um servidor externo, o qual
pode processar a informacao e fazer uso desta de acordo com suas necessidades. Com isto,
pretende-se oferecer uma alternativa mais vidvel, economicamente, para o rastreamento
de carros para as finalidades explicitadas acima. Os resultados alcangcam uma taxa de
acerto de 35% das placas visiveis, com um tempo médio de detecgao de 0,09 segundos.

Palavras-chave: Detec¢do Automatica de Placas de Automdvel, visdo computacional.



A mobile prototype for automatic brazilian license plate detection

ABSTRACT

Automatic license plate detection consists of a technique for identification of a region
in an image that contains a license plate. This information, after an Optical Character
Recognition analysis can be used for various purposes such as patrolling the streets in
order to identify vehicles at irregular location, which have being stolen or have violated
traffic laws.

The goal of this project is to develop a low cost prototype for automatic license plate
detection working during locomotion of the vehicle to which it is attached. Such prototype
must be positioned at the vehicle windshield and must be capable of store the image
portion where there is a plate, if there is one. This image patch must be sent to an external
server, which can process the information and make use of it according to its needs. Thus,
the aim is to offer a more economically viable alternative for tracking cars for the purposes
explained above. Results show a hit rate of 35% with an average detection time of 0.09
seconds.

Keywords: Automatic License Plate Detection, computer vision.
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1 INTRODUCAO

O monitoramento de veiculos que trefegam em vias publicas € uma necessidade cons-
tante e que apresenta diversos desafios. Um deles € o aumento da frota de automdveis,
que no mundo pode alcancar 1.7 bilhdes de unidades em 2035 (o dobro da frota atual),
de acordo com a Agéncia Internacional de Energia'. Ja no Brasil, a frota cresceu 119%
entre 2000 e 2010, de acordo com o Departamento Nacional de Transito (Denatran)?. Nu-
meros tao expressivos colocam em xeque muitas das praticas utilizadas para o combate e
apreensao de veiculos roubados ou proibidos de trafegar, como a realizacao de blitzes ou
a inspecdo manual dos dados de identificacdo de veiculos suspeitos.

Uma alternativa que vem sendo aplicada para o aumento da eficiéncia deste tipo de
monitoramento € a automacio do servigo, fazendo uso de tecnologias que combinam
dados capturados em vias de trafego de veiculos com as informagdes de automoéveis tidos
como roubados ou proibidos legalmente de trafegar. A principal forma de obten¢ao desses
dados se dé pelo uso de cameras, tanto fixas quanto moéveis. Elas identificam os veiculos
principalmente pela deteccdo de suas placas, pois esse € um item obrigatdrio em todos os
automoveis particulares e os caracteriza de forma unica.

Apesar do fato de que sistemas de deteccao de placas fixos e méveis compartilham
objetivos semelhantes, os desafios, por sua vez, sdo muito diferentes. O sistema fixo
possui a vantagem de permitir a remog¢ao do fundo da imagem, separando mais facilmente
veiculos do pavimento. Ele também ndo sofre trepidacdo, o que torna a imagem mais
estavel e nitida. Outra vantagem € saber com bastante precisdo a regido do espaco onde
a placa mais provavelmente aparecerd, o que reduz o campo de busca e, por conseguinte,
melhora a eficiéncia do algoritmo de deteccdo. A grande desvantagem do sistema diz
respeito a sua imobilidade, pois desta forma infratores podem evitar o trajeto no qual o
sistema esta instalado.

O sistema movel, por sua vez, permite o monitoramento de forma praticamente imper-
ceptivel, além de possibilitar que determinadas regides sejam vigiadas temporariamente,
caso seja necessdrio. Estes dados podem ser utilizados para a deteccdo de padrdes de
fuga, além de intimeros outros propésitos de inteligéncia. Estas vantagens trazem, porém,
uma série de novos desafios para a deteccdo de placas. Uma delas € a variacdo quase que
constante das caracteristicas do ambiente, como iluminagdo, localizacao da placa na ima-
gem, inclinacdo da pista, ruidos, entre outros. A melhora da tecnologia empregada neste
tipo de equipamento, entretanto, vem em um ritmo crescente nos ultimos anos, tornando
as solucdes propostas cada vez mais robustas a estas adversidades.

Porém, estas mesmas solugdes moveis possuem um prego proibitivo em diversos ce-

'nttp://www.iea.org/newsroomandevents/speeches/Amb_Jones_WE02011_
Oslo-1.pdf
’http://www.denatran.gov.br/frota.htm
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ndrios, como o Brasil. Mesmo que este valor seja justificado pela alta eficiéncia destes
produtos, a caréncia de opcdes economicamente vidveis faz com que muitos servigos de
seguranca com baixo poder aquisitivo ndo possam adquirir nenhum produto do ramo.
Neste aspecto, alternativas menos robustas e mais baratas podem ser uma alternativa atra-
ente, capaz de inserir estes “consumidores” no mercado de vigilancia automética de pla-
cas.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho consiste em desenvolver algoritmos de baixo custo compu-
tacional para detec¢do de placas, fazendo uso de camera veicular embarcada. O protétipo
a ser criado deve ter um valor acessivel, utilizando um Raspberry Pi Model B com a ca-
mera Raspberry Pi Camera 69W0689, acoplada no para-brisa do veiculo. O software sera
escrito em C++, utilizando a biblioteca OpenCV.

Para que o sistema funcione da forma mais eficaz possivel, é altamente recomendével
que este seja utilizado sob determinadas circunstancias. A primeira delas diz respeito as
condicdes climdticas no momento da filmagem. A melhor performance foi observada em
dias nublados ou com o Sol posicionado de tal forma que ndo gere reflexos no para-brisa.
Em dias de chuva, o limpador do para-brisa interfere no processo, enquanto a dgua que
escorre pelo vidro torna a imagem “borrada”.

Em relacdo a instalacdo do equipamento, o principal cuidado se d4 com o posiciona-
mento da cAmera. Ela deve ser disposta de forma a capturar o horizonte da via, fazendo
com que este fique préximo a margem superior da imagem. Em veiculos de passeio, o
local ideal para a colocacdo do aparelho situa-se entre o para-brisa e o espelho retrovisor.

Para que a placa detectada possua uma resolug¢do que possibilite seu posterior reco-
nhecimento, € necessario que os veiculos a serem monitorados estejam a no maximo 10
metros de distancia do automével com o aparelho de deteccdo. A distancia minima é de
aproximadamente 2 metros, de acordo com os testes realizados experimentalmente. O
sistema € capaz de detectar veiculos que estejam tanto na mesma faixa que o automével
rastreador quanto nas faixas imediatamente a esquerda e a direita (desde que sejam res-
peitadas as regras acima). Também € importante ressaltar que placas de motocicletas nao
sdo capturadas. Como ultima restri¢ao, ndo podem haver objetos que ocultem partes da
placa ou do carro a ser analisado.

1.2 Organizacao do texto

O trabalho encontra-se dividido em seis capitulos. O capitulo 2 aborda as principais
opg¢oes de equipamentos semelhantes ao proposto por este trabalho, bem como seu uso no
Brasil e no mundo. Também ¢ feita uma revisdo do que tem sido proposto pela academia
em relacdo aos algoritmos de deteccdo de placas. O capitulo 3 apresenta as caracteristicas
fisicas do equipamento, além do hardware necessario e o custo de cada peca. A imple-
mentacdo dos algoritmos é demonstrada no capitulo 4. O capitulo 5 mostra os resultados
obtidos a partir de um conjunto de quadros, enquanto o capitulo 6 refere-se as conclusdes
obtidas e ideias para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo aborda o cendrio atual de tecnologias de deteccao de placas de automo-
veis. Na secdo 2.1, sdo apresentados alguns produtos oferecidos por empresas privadas,
com informacdes a respeito do seu funcionamento e preco, quando este for divulgado. A
seguir, a secdo 2.2 retrata o uso do sistema em diversos lugares do mundo, bem como os
resultados obtidos depois de sua implementacdo. Na secdo 2.3, € discutido o atual esta-
gio de adogdo dessa tecnologia no Brasil. A sec¢do 2.4 detalha uma série de algoritmos
propostos para a drea pelo meio académico. Por fim, € feita uma discussao na secdo 2.5 a
respeito do estado atual da area.

2.1 Sistemas comerciais

Atualmente, existem no mercado uma série de dispositivos moveis de detec¢do de
placas. Um deles é o sistema ALPR da Motorola!. O sistema funciona acoplado a um
servidor que fica instalado dentro do veiculo, processando os dados adquiridos e alertando
apenas quando uma placa de interesse € encontrada. De acordo com o fabricante, a solu-
cdo € capaz de capturar placas mesmo em condi¢des de tempo e luminosidade adversas,
através do uso de cameras infra-vermelho. O custo do produto varia entre 12.250 a 18.700
dolares nos Estados Unidos, de acordo com o nimero de cimeras.

Outro modelo disponivel é oferecido pela empresa 3M2. A empresa possui inclusive
a patente da tecnologia Triple Flash, a qual promete suprimir efeitos luminosos da cena
provocados por fardis de outros veiculos ou pelo pér do Sol. Uma terceira opc¢ao € ofere-
cida pela empresa Coban®. De acordo com o fabricante, o0 modelo pode ter seu banco de
dados atualizado de forma wireless, além de contar com a marcagao da posi¢cao geografica
onde a placa suspeita se encontra. O preco do produto parte de 9.500 ddlares.

No Reino Unido, a empresa MAV Systems Limited oferece o sistema Rapier Mobile
ANPR Camera*. De acordo com a empresa, o produto funciona mesmo quando o veiculo
de vigilancia estd acima das 200mph. Também € afirmado que a solugdo proposta € capaz
de realizar o processo de reconhecimento até 50 vezes por segundo através do uso de
obturadores de alta velocidade, o que elimina motion blur. O preco inicial € de 950 libras.

'http://www.motorolasolutions.com/US-EN/Business+Product+and+
Services/Softwaret+and+Applications/Public+Sector+Applications/
Automatic\%$20License\%20Plate\%$20Recognition_US—-EN

2http://solutions.3m.com/wps/portal/3M/en_US/NA_Motor_Vehicle_
Services_Systems/Motor_Vehicle_Industry_Solutions/product_catalog/
3m-automatic-license-plate-recognition/mobile-alpr—camera-systems/

3http://www.cobantech.com/www/ALPR.html

‘http://www.anprcameras.com/mobile_cameras.php
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2.2 Deteccao de placas no mundo

Nos Estados Unidos, 23% das agéncias de seguranca entrevistadas pelo Instituto Na-
cional de Justica ja possuiam sistemas de reconhecimento de placas de automdveis em
2009°. Dentre estas agéncias, 95% utilizavam versdes méveis do aparelho, e eram apli-
cados principalmente em roubos de carros (69%), monitoramento de veiculos e transito
(28%) e investigacdes (25%). Menos da metade (48%) criou regras para o uso do sistema.
Em questao de reten¢do dos dados, 40% dos entrevistados afirmam reté-los por 6 meses
ou menos, enquanto 13% os mantém indefinidamente. Ja 6% indicaram que a retengao
depende da capacidade do equipamento instalado. Em um empreendimento na cidade de
Sacramento, Califérnia, o roubo de veiculos, que era de 77 em 2007, caiu para 12 um ano
ap6s o uso do sistema®.

Na Europa, a aplicacao de sistemas de reconhecimento de placas de automéveis € feita
em diversos paises. No Reino Unido, um grande projeto de vigilancia preveé o uso de vans
equipadas com o sistema e utilizado pela policia’. J4 na Hungria, as autoridades fazem
uso de um software chamado Matrix Police®, o qual pode capturar placas de veiculos
mesmo em alta velocidade. O programa, utilizado pela policia local desde 1994, pode ser
instalado em computador e camera genéricos.

2.3 Deteccao de placas no Brasil

No Brasil, ndo hé registros de agéncias de seguranca que utilizem sistemas de reco-
nhecimento de placas de automdvel atualmente. H4, porém, um sistema em testes em Sao
Paulo, acoplado a dnibus que trafegam sobre faixas exclusivas para o transporte coletivo,
e que monitora a via em que o veiculo se encontra’. A ideia é fiscalizar o trafego ilegal de
veiculos particulares que se movimentam na faixa exclusiva.

A Prefeitura de Sdo Paulo, por sua vez, apresentou em 2011 um projeto de rede de ca-
meras OCR a ser instalado na cidade'?, tanto de forma fixa quanto embarcada. O sistema
deve, de acordo com o previsto pelo projeto, informar sobre o licenciamento e os blo-
queios administrativos ou judiciais que o veiculo possua, sendo estes dados disponiveis
online para consulta na sede do 6rgao demandante ou em terminais embarcados.

2.4 Técnicas académicas

Esta secdo trata da andlise das praticas existentes na academia para extracao de placas
de automoveis de uma imagem. A principal diferenca entre elas € a caracteristica da
placa na qual elas focam, como cores especificas ou o contorno da placa. Estas técnicas
também levam em consideracdo a constante mudanga do ambiente em que a placa se

Shttps://www.theiacp.org/PublicationsGuides/ContentbyTopic/tabid/216/
Default.aspx?id=1895&v=1
Shttp://investigations.nbcnews.com/_news/2013/07/19/
19548772-1icense-plate-data—-not—just-for-cops—-private-companies—are\
\-tracking-your-car
"http://www.independent.co.uk/news/science/surveillance-uk-why-this—\
\revolution-is—-only-the-start-520396.html
8http://www.anpr.hu/matrix-police/
‘http://wwwl.folha.uol.com.br/cotidiano/2013/09/
1341903-sp-testa-onibus—-que-fala-e-flagra-quem-invade-a-faixa.shtml
Ohttp://www.prefeitura.sp.gov.br/cidade/secretarias/upload/seguranca_
urbana/arquivos/rededecamerasocr.pdf
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encontra, como iluminacao, reflexo e trepidacdo da camera.

2.4.1 Extracao de placas de automoveis utilizando informacao de borda

O formato retangular da placa € uma informacao importante que pode ser utilizada
para extrai-la da imagem. A forma mais comum de detectar esta caracteristica se da
através da deteccao de borda.

Em [13], o filtro Sobel € utilizado para a deteccdo de bordas em imagens preto e
branco. Com isto, é possivel detectar as bordas da placa devido a diferenca de suas cores
com as do corpo do automével. Porém, o artigo justifica que o filtro € aplicado apenas na
vertical (ou seja, apenas ocorre a deteccdo de bordas que estejam na horizontal) pois foi
observado que a maioria dos veiculos possuem mais linhas horizontais do que verticais, o
que prejudica o desempenho do algoritmo. Estas bordas verticais sdo entdo combinadas
formando retangulos candidatos. Estes, por fim, sdo considerados como sendo uma placa
de automdvel apenas se mantiverem as proporcoes de uma placa.

Em [1], foi proposto outro algoritmo de detec¢do de bordas verticais (Vertical Edge
Detection Algorithm, ou VEDA). De acordo com os autores, o mesmo € de sete a nove
vezes mais rapido do que o filtro Sobel.

Em [10], a transformada Hough foi utilizada para detectar as linhas que delimitam a
placa. A imagem é pré-processada com o filtro Sobel e pode detectar placas com até 30%
de inclina¢@o. Porém, o seu custo computacional ¢ alto.

Apesar de simples e relativamente rdpidos se comparados a outros métodos, os al-
goritmos de detec¢do de borda dependem também da continuidade das bordas [4]. Para
contornar este problema, em [9] é proposta uma andlise morfolégica e estatistica que
elimina bordas indesejadas, aumentando, assim, a taxa de acerto do algoritmo.

2.4.2 Extracao de placas de automoveis utilizando caracteristicas de textura

Este método faz a andlise da variacdo de intensidade dos tons de cinza entre os carac-
teres e o plano de fundo da placa. Esta variacdo gera dreas com bordas de alta intensidade,
as quais podem ser detectadas por uma série de diferentes técnicas.

Em [16], € feita a andlise de uma certa amostra de linhas horizontais da imagem (em
escala de cinza), a fim de melhorar o desempenho do algoritmo. Sobre estas linhas, é
aplicado o filtro Sobel, dando énfase a regides de transicdo de intensidade de tom de
cinza. Para cada linha, é gerado entdo um perfil de borda, de onde € possivel extrair os
picos de transi¢ao de tom de cinza. A andlise da distancia entre estes picos, bem como a
quantidade deles € comparada com as propor¢des dos caracteres, o que entdo resulta nas
possiveis regides da imagem onde hd uma placa.

A irregularidade presente na textura de uma placa também € analisada por [3]. A téc-
nica descreve irregularidades "locais'"na imagem através de estatisticas como desvio pa-
drao e valor médio. Neste trabalho, € apresentada uma técnica de segmentacdo adaptativa
baseada nessas estatisticas e chamada de “Janela Deslizante Concéntrica”. O algoritmo
foi desenvolvido através de dois passos:

1. Duas janelas deslizantes A e B de tamanho (2.X) x (2Y]) pixels e (2X3) x (2Y3)
pixels, respectivamente, percorrem a imagem.

2. Para cada posicao das janelas deslizantes, € calculada a média e desvio padrao.

A segmentacdo da imagem ocorre da seguinte forma: se a propor¢do entre as me-
didas estatisticas calculadas para o par de janelas deslizantes A e B for maior do que
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um limiar(L) adaptativo estabelecido pelo usudrio, entdo o pixel central das janelas serd
considerado como pertencente a uma Regiao de Interesse (RI).

Considerando (x,y) como sendo as coordenadas do pixel a ser analisado na imagem
I, o valor do pixel I (x,y) é setado como 0 (ndo faz parte da RI) ou 1 (faz parte da RI)
de acordo com

Li(z,y) = Linn(a,y) =1 se Mﬁfj‘ > L(z,y) (2.1)

onde /4yp € a imagem binarizada resultante e M a medida estatistica (desvio padrao
ou valor médio). Os parametros X, X5, Y7, Y5 e L podem ser adaptados manualmente
de acordo com alguma aplicacdo especifica, mas de acordo com os autores do artigo,
os melhores resultados foram encontrados quando as dimensdes das janelas concéntricas
possuiam proporcdo semelhante ao objeto a ser encontrado (neste caso, a placa). Em
relacdo ao limiar local adaptativo L, foi escolhido o de Sauvola [14], sendo seu valor
calculado como

Lz, y) = m(z,y) + [1 s (%}/) - 1)] 2.2)

com m(x,y) e o(x,y), sendo a média aritmética local e a varidncia, respectivamente.
Savoula sugere os valores £ = 10 e R = 128, os quais sdo utilizados no algoritmo
proposto. Em seguida, € feita uma andlise dos componentes conexos da imagem, como
propor¢do entre suas dimensoes, drea, orientacdo, entre outros, sendo entdo gerado o
candidato a placa.

Uma desvantagem de algoritmos baseados exclusivamente em detec¢do de textura é
que sua aplicagdo em cenas complexas dificilmente gera bons resultados, principalmente
em imagens com bordas que geram um alto valor de varidncia, como o para-choque da
figura 2.1 ou o fundo do cendrio. Neste dltimo caso, todavia, € possivel criar uma fase pré-
via que exclua o fundo da imagem, evitando com que ele interfira nos célculos estatisticos
exigidos pela técnica. Além disso, a combinagdo de partes destes algoritmos com outras
abordagens pode gerar resultados satisfatorios e com bom desempenho, se comparados a
outros métodos.

V0 00 AN\ \\

Figura 2.1: Padrdo de para-choque que gera uma alta variancia.

2.4.3 Extracao de placas de automdéveis utilizando caracteristicas dos caracteres

Métodos de detec¢ao baseados nos caracteres também foram propostos. Eles exami-
nam a imagem em busca de caracteres, e caso esses sejam encontrados, a regido na qual
eles se encontram € considerada como sendo uma placa.

Em [6], a primeira identificacdo é feita por meio do tamanho dos caracteres e pela dife-
renga entre a cor de fundo da placa e o caractere. A placa € entdo extraida encontrando-se
a distancia inter-caracteres na regido da placa. De acordo com os autores, 0s experimentos
obtiveram uma taxa de extrag@o de placas de 99,5%.

A procura por placas através dos caracteres € feita em [2] analisando-se objetos bina-
rizados que possuam, no minimo, 30 pixels e sejam proporcionais as dimensoes de uma
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placa. E aplicada entdo a transformada Hough na parte superior e inferior de cada um
destes objetos a procura de um segmento de reta nesta regido, e caso sejam localizadas
duas retas paralelas e com um certo nimero de objetos conexos entre elas, a regido em
questao € considerada uma placa veicular.

Os algoritmos que procuram por textos na imagem possuem a desvantagem de deman-
dar alto poder computacional, pois processam, na maioria das vezes, todos 0s componen-
tes conexos em busca de caracteres. Outra caracteristica das cenas que pode provocar
um alto indice de erros € a presenca de outros textos na imagem, os quais podem ser
erroneamente considerados como sendo parte de uma placa veicular[8].

2.4.4 Extracao de placas de automoveis utilizando deteccao de veiculo

Na area de assisténcia ao motorista, é abundante a variedade de algoritmos que detec-
tam outros veiculos para evitar colisdes e prever eventos futuros. Estes algoritmos também
podem ser utilizados para a detec¢do de placas, pois, uma vez que € sabida a localizacio
da parte de um carro, por exemplo, € possivel inferir a regido onde provavelmente uma
placa se encontra.

Em [11], é proposto um algoritmo que procura pela sombra dos veiculos que é pro-
jetada na pista. Tendo em vista que a drea abaixo do carro € distintamente mais escura
do que o resto da via[12], o algoritmo procura por transi¢des verticais do cinza claro para
o cinza escuro (escaneando de baixo para cima). As bordas com transi¢des verticais sao
definidas como potenciais bordas de uma Regido de Interesse (RI) e sdo armazenadas para
posterior andlise, dentre elas, a procura por um eixo de simetria. Por fim, € utilizado o
classificador Adaboost para filtrar os candidatos.

Uma abordagem semelhante € feita em [18]. Inicialmente, € feita a identificacdo da
distribuicdo de intensidade da superficie da pista. Esta andlise € feita a partir de um al-
goritmo de detec¢do do espaco livre para dirigir (free-driving-space, ou f-d-s). O f-d-s
¢ definido pela via observada diretamente a frente da camera. Para delimitar esta area,
¢ feito inicialmente o reconhecimento de bordas na imagem. Posteriormente, o espago €
determinado pela menor regido homogénea central. O valor resultante € utilizado para a
deteccao de pixels que possuem uma transi¢do vertical do cinza claro para o cinza escuro.
A partir desta selecdo, € feita a procura por pixels conectados horizontalmente. Ape-
nas segmentos de linha maiores do que um limite preestabalecido sdo entdo escolhidos.
Acima de cada linha potencialmente conectada a um veiculo, é definida uma Regido de
Interesse, e seu tamanho € correspondente ao comprimento do segmento de linha hori-
zontal.

Tendo a RI definida, € feita uma anélise da entropia da por¢do da imagem. Se hd um
veiculo na RI, entdo é provédvel que as suas bordas laterais - bem como outras variagdes
de intensidade na direcdo horizontal entre estas bordas - provocardo uma alta entropia (na
horizontal). A auséncia de um veiculo na Rl e a presenga de maior drea homogénea geram
uma baixa entropia. Posteriormente, ¢ feita a andlise da simetria da RI, tendo em vista
que automdveis, em geral, possuem um eixo vertical de simetria bem definido.

2.4.5 Extracao de placas de automoveis a partir de suas cores

Meétodos baseados nas cores de placas também foram propostos na literatura. A hip6-
tese inicial € de que as combinagdes de cores presentes nas placas ocorrem, na maioria
dos casos, apenas nas placas[15]. Em [7], placas da Coreia do Sul sdo extraidas da ima-
gem com base nos seus diferentes arranjos de cores. No método proposto, a imagem
€ inicialmente convertida para o sistema de cores HSI (Hue, Saturation and Intensity).
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Este sistema descreve as cores a partir de sua matiz, saturacdo e intensidade, sendo estes
valores utilizados para binarizar a imagem de acordo com a cor da placa que se deseja
encontrar. Sao gerados entdo componentes conexos na imagem resultante, os quais sao
analisados isoladamente levando em conta suas propriedades geométricas e a presenga ou
nao de caracteres, que por sua vez pode ser verificada através de histogramas de intensi-
dade.

Uma abordagem semelhante € utilizada por [19]. A procura por placas se dd no es-
paco de cores RGB, onde a cor de cada pixel ¢ comparada com um intervalo de cores
tido como caracteristico de uma placa. Quando a comparagdo acusa que a cor pertence
ao intervalo, sdo verificados os pixels vizinhos, e caso estes também estejam dentro do in-
tervalo, a posicao do pixel inicial € marcada em uma nova imagem como sendo ponto de
borda horizontal ou vertical, dependendo de qual dos seus vizinhos também pertencia ao
intervalo. Essa nova imagem € entdo verificada, entre outros métodos, por um limiar que
estipula um ndmero minimo de bordas para uma certa regido ser considerada candidata.

A procura por placas através da cor tem a vantagem de sofrer pouca interferéncia
da orientag¢do ou nitidez das placas. Entretanto, esses mesmos algoritmos normalmente
tem seu desempenho afetado quando o veiculo e a placa tiverem cores semelhantes. A
constante varia¢ao da iluminag@o também faz com que os tons de cores fiquem instaveis.
Este problema é mais evidente quando se utiliza o sistema RGB para identificar as cores,
enquanto o sistema HSI apresenta melhores resultados. Este ultimo, contudo, € sensivel a
ruidos|[8].

2.5 Discussao

As técnicas de detecgdo apresentadas neste capitulo sao de dificil comparacao entre si
devido ao fato de ndo existir um banco de dados de placas veiculares padronizado atual-
mente. Assim o sdo também as opcdes comerciais, que divulgam dados de desempenho
baseados em testes distintos para cada fabricante. Optou-se, entdo, por escolher as técni-
cas principalmente pela sua eficiéncia do ponto de vista de custo computacional (mesmo
que isto signifique menor taxa de acerto) e robustez necessdrias para o proposito inicial.

Dentre as técnicas apresentadas, as utilizadas serdo a de deteccao de traseira de veiculo
proposta por [18] e posteriormente a busca pela placa através de suas caracteristicas de
textura. A motivagao para o uso destes dois métodos vem do fato de que o primeiro deles
elimina boa parte da imagem que possui altos valores da variancia, além de ser rapido e
diminuir consideravelmente a regido de busca. Ja o segundo método foi selecionado por
ser robusto a auséncia de variagdo entre a borda da placa e o veiculo, o que € caracteristica
comum de carros de cor branca ou assemelhado.



19

3 HARDWARE

Este capitulo detalha os componentes utilizados na confec¢do do protétipo. A pri-
meira se¢io detalha a estrutura de suporte criada para comportar o hardware na posi¢ao
ideal de captura de imagens. A segunda secdo descreve o computador que processa 0s
dados, enquanto a terceira secao caracteriza a camera utilizada no protétipo. Por fim, a
quarta secdo apresenta uma tabela com os valores de cada componente.

3.1 Estrutura de suporte

A fim de posicionar o prototipo no para-brisa do veiculo, foi desenvolvido um suporte
que oferece estabilidade e padronizacdo no angulo da cAmera, sendo necessdria apenas a
corre¢do da inclinacdo do aparelho, dependendo da inclinagdo do para-brisa.

Como observado na figura 3.1, a fixacdo € feita por meio de ventosas. H4 uma ca-
vidade para a colocac@o da camera e para os demais dispositivos de entrada e saida do
computador.

Figura 3.1: Estrutura de suporte.

3.2 Raspberry Pi Model B

O computador utilizado no protétipo trata-se de um Raspberry Pi Model B'. Do ta-
manho de um cartdo de crédito, ele foi desenvolvido objetivando o estimulo do ensino de
Ciéncia da Computacdo em escolas. Possui um processador ARM11 de 700 MHz, com
memoria de 512MB, GPU Broadcom VideoCore IV de 250 MHz, porta USB 2.0 e porta

"nttp://www.raspberrypi.org
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Ethernet 10/100. O Raspberry Pi é compativel com sistemas operacionais baseados em
Linux. E possivel visualizar o computador na figura 3.2.

Figura 3.2: Raspberry Pi Model B.

Para alimentar o dispositivo, foi adquirido uma bateria Sony CP-EL de 2000mAh. Ela
é conectada ao Raspberry Pi por um cabo USB Samsung U2. Opcionalmente, o aparelho
pode ser alimentado diretamente pela energia do veiculo através de um carregador uni-
versal veicular USB MOX MO-U58. Este também € conectado ao dispositivo pelo cabo
USB. Estes componentes podem ser visualizados nas figuras 3.3, 3.4 ¢ 3.5.

=
S

o

Figura 3.3: Bateria Sony CP-EL.
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Figura 3.4: Cabo USB Samsung U2.

|

e

Figura 3.5: Carregador Universal veicular USB MOX MO-US5S.

3.3 Camera

A cAmera utilizada no protétipo é a Raspberry Pi Camera 69W0689?. Ela foi desen-
volvida especialmente para o Raspberry Pi, utilizando, de forma otimizada, o potencial
de sua GPU. Ela possui 5 megapixels com lente de foco fixo. E capaz de gerar imagens
estaticas de 2592 x 1944 pixels, suportando videos de 1080p30, 720p60 e 640x480p60. E
acoplada ao Raspberry Pi através de um soquete na placa e utiliza uma interface CSi de-
dicada, criada especialmente para realizar a interface com cAmeras. E possivel visualizar
a camera na figura 3.6.

3.4 Custo total dos componentes

A tabela 3.1 traz os valores de cada componente utilizado na confeccao do protétipo.
Todos foram adquiridos em 2013.

’http://www.raspberrypi.org/camera



Figura 3.6: Camera para o Raspberry Pi.

Tabela 3.1: Custo individual dos componentes e custo total do protétipo.

Componente Preco
Raspberry Pi Model B R$ 195,80
Raspberry Pi Camera RS 175,02
Estrutura de suporte R$ 10,00
Cabos (de energia, de dados) | R$ 50,00
Total R$ 430,82
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4 IMPLEMENTACAO

A detec¢do de placas em uma imagem demanda uma série de andlises sobre diferentes
caracteristicas. A eficiéncia em termos de tempo € crucial em cada uma destas etapas e,
portanto, € um fator limitante. As etapas iniciais, em especial, sdo as que mais merecem
atencdo em relacdo a este aspecto, pois sdo elas que irdo fornecer os dados a serem pro-
cessados pelas fases subsequentes. Além disso, quanto mais precisas forem as hipdteses
iniciais, melhor serd a qualidade e efici€éncia do processo de deteccdo de placas.

Neste capitulo, serd detalhada cada etapa necessdria para a obten¢do das placas de au-
tomoveis presentes na imagem até seu envio para um servidor externo. Antes da explica-
cdo propriamente dita, é feita uma breve descricdo da placa de transito brasileira na se¢ao
4.1. Ja em relacdo a implementagdo, a primeira etapa, detalhada na secdo 4.2, consiste em
capturar a imagem através da camera, juntamente com determinadas modificacdes para
tornd-la ideal para os processamentos subsequentes. A etapa seguinte descreve como é
feita a procura por veiculos na imagem. Esta busca € feita a partir do rastreamento da
sombra dos veiculos pois, como demonstrado por [12], a sombra pode ser utilizada como
um padrio de busca para a detec¢do de automoveis. O tom de cinza da via € um dos
dados necessdrios para a obtencado de tal informacgao, sendo sua obtencdo detalhada na se-
cdo 4.3. O passo seguinte, de detec¢do da sombra dos veiculos, é apresentando na se¢do
4.4. Na secdo 4.5 ¢é feita a extracdo da placa da traseira do veiculo, sendo esta por¢ao da
imagem o dado final enviado ao servidor externo, enquanto a secdo 4.6 trata do ambiente
de desenvolvimento para a criagio do software.

4.1 A placa veicular brasileira

A placa veicular brasileira é atualmente regulamentada pelas Resolugdes 241 e 231!
(em vigor desde 1 de janeiro de 2008) do Conselho Nacional de Transito (CONTRAN).
Entre as padronizagdes mais importantes estdo as dimensdes (400 milimetros de largura
por 130 milimetros de altura) e a fonte Mandatory. As diversas cores de fundo e de fonte
que a placa pode assumir, de acordo com o tipo de veiculo, ndo interferem no processo de
deteccao. A figura 4.1 ilustra um modelo de placa de veiculo particular.

4.2 Captura da Imagem

Apesar da camera permitir captura de videos de até 1080p30, optou-se pela resolugdo
de 640x480p60. O principal motivo é a grande diferenca de desempenho entre as duas
resolucdes, além do fato de que a resolugdo maior abrangia partes onde € pouco provavel

'Mttp://www.denatran.gov.br/download/Resolucoes/RESOLUCAO_231.pdf
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Figura 4.1: Placa veicular brasileira.

a presenca de um veiculo. Um exemplo de captura pode ser visto na figura 4.2.

Figura 4.2: Imagem capturada pela camera.

Devido ao reflexo provocado pelo painel do veiculo, optou-se pela eliminacdo desta
porcdo da imagem na procura por placas de automoéveis. A imagem também €, nesta fase,
convertida para tons de cinza, o que agiliza o processo de deteccio e elimina informagcao
desnecessdria para as proximas etapas. A imagem gerada ao fim do processo € visualizada
na figura 4.3.

4.3 Obtencao do tom de cinza da via

O objetivo desta etapa € obter um valor que possa ser utilizado como limite superior
para a determinagdo das sombras na imagem, ou seja, apenas valores abaixo deste cal-
culado serdo considerados posteriormente. O algoritmo de obtengdo do tom de cinza da
via € uma adaptag@o do algoritmo proposto por [17]. Inicialmente, a imagem gerada pela
etapa anterior € diminuida para 30% do seu tamanho inicial. Esse redimensionamento
visa agilizar o processo de obtencdo do tom de cinza da via, além do fato de que tal acdo
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Figura 4.3: Imagem apds a eliminagdo da regido refletida pelo painel e transformacao
para tons de cinza.

pouco interfere no resultado do algoritmo.

Em seguida, aplica-se o detector de bordas Canny[5] sobre a imagem. Este detector
funciona basicamente analisando o vetor gradiente de cada pixel. Antes de aplica-lo, po-
rém, é realizada uma operacdo de suavizacao da imagem, onde cada pixel passa a receber
o valor médio do tom de cinza de seus vizinhos, de forma a eliminar ruidos. Para isso,
utiliza-se um kernel baseado na derivada de uma Gaussiana (cujo desvio padrdo o pode
ser ajustado). Abaixo, um exemplo de filtro Gaussiano com o = 1.4, onde * representa a
operacdo de convolugao.

2 4 5 4 2
49 12 9 4

K—— |5 12 15 12 5| + Img. @.1)
1599, 9 12 9 4
2 4 5 4 2

Para obter a intensidade do vetor gradiente G, inicialmente sdo aplicados dois kernels
sobre a imagem (na direcdo x e y:)

[—1 0 +1

Gy,= -2 0 +2 4.2)
-1 0 +1
-1 —2 -1

G,=10 0 0 4.3)
+1 +2 +1

e em seguida G € obtido por

G=,/G2+G? (4.4)

Entretanto, € necessario estipular um limite superior e inferior do valor do gradiente
dos pixels que podem ser considerados como pertencentes a uma borda. Tais valores,
porém, nao podem ser calculados previamente, pois dependem de caracteristicas do mo-
mento da filmagem como a iluminagdo, que por sua vez depende da intensidade da luz do
Sol e, portanto, € inconstante. Por este motivo, nao é possivel utilizar um limite fixo nesta
situacdo. Para contornar este problema, o detector de bordas Canny € aplicado diversas
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Figura 4.4: Imagem apds a aplicacdo do filtro Canny.

vezes sobre a cena, até que o proximo passo do algoritmo (de detec¢do da regido livre
para trafegar) acuse um percentual minimo de 20% da imagem como sendo pertencente a
via, o qual foi obtido experimentalmente. O resultado € visualizado na figura 4.4.

O passo seguinte visa uma aproximagdo grosseira da regido livre para trafegar. O
limite superior € delimitado, no pior caso, pelo horizonte. Inicialmente € feita uma varre-
dura na imagem resultante da aplicagdo de Canny, de baixo para cima, até encontrar uma
borda. O algoritmo desta etapa pode ser visualizado no pseudo-cédigo 4.1.

for(lin=0; lin<imgOriginal.lin; lin++)
{
col = imgOriginal.col;
while (col!=0 && imgOriginal[lin][col]!=borda)
{
col ——;
regiaoLivreTrafegar[lin][col] = imgOriginal[lin][col];

}

Cédigo 4.1: detecgdo da regido livre para trafegar.

O que se pode visualizar na figura 4.5 € a por¢dao da imagem original que foi conside-
rada regido livre para trafegar, de acordo com o algoritmo (regido com tons de cinza). Ja
a regido escura sio os pixels que foram excluidos por esta filtragem.

Figura 4.5: Extracdo da regido livre para trafegar na imagem.

Ap6s este procedimento, calcula-se a mediana dos pixels restantes. A escolha pela
mediana deve-se ao fato de ela ser mais robusta a pixels com valores atipicos do que a
média, por exemplo.
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Devido ao fato de que a obtencdo do tom de cinza da via é um procedimento cus-
toso computacionalmente (pelo fato de utilizar o detector de bordas Canny), optou-se por
realizd-lo apenas na inicializa¢do do sistema do protétipo e nos intervalos onde nao €
constatada a deteccao de nenhuma placa. Este lapso de captura de placas pode indicar
que o tom atual da via estd muito diferente do calculado previamente, sendo portanto
necessario um recédlculo deste valor.

4.4 Deteccao da traseira de veiculos a partir de suas sombras

Obtido o valor mediano do tom de cinza da via, € possivel agora localizar as sombras
dos veiculos presentes na imagem. Para isto, de acordo com [17], € necessdrio extrair as
bordas horizontais que correspondem a transi¢do entre a via e a sombra abaixo do veiculo.
O primeiro passo nesta etapa consiste em varrer a imagem analisando o tom de cinza de
cada pixel. Caso o pixel atual possua um tom mais escuro do que o valor calculado para
a via (com uma margem de 20% de tolerancia para tolerar ruidos), e seu vizinho inferior
(uma linha abaixo) possuir um tom mais claro que o pixel atual, ele serd marcado para
avaliacdo na fase seguinte. O algoritmo pode ser visualizado no pseudo-cédigo 4.2. Na
figura 4.6, estes pixels estdao representados pela cor branca.

for(lin=imgOriginal.lin; lin >0; lin ——)
{
for(col=0; col<imgOriginal; col++)
{
pixelAtual = imgOriginal[lin,col];
pixelVizinhoAbaixo = imgOriginal[lin+1,col];

if ((pixelAtual <medianaViaLivre x0.8)
&&(pixelVizinhoAbaixo>pixelAtual))
imgResultado[lin , col]=corBranca;
else
imgResultado[lin ,col]=corPreta;

}

Cdodigo 4.2: deteccao de pixels com potencial de pertencer a sombras de automoveis.

Figura 4.6: Pixels marcados como candidatos a pertencerem a sombra de veiculos.

O préximo passo do algoritmo proposto visa criar componentes conexos que tenham
caracteristicas esperadas de uma sombra de veiculo. Esta busca é feita analisando-se a
imagem de baixo para cima e da esquerda para a direita, selecionando apenas os pixels
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candidatos da etapa anterior e que contenham, no minimo, um vizinho (consideram-se
os 8 pixels que estdo a sua volta) também candidato. Ao mesmo tempo, um contador
do tamanho do segmento € atualizado, até que se encontre um pixel que ndo satisfaca as
condicoes anteriores. Neste ponto, o tamanho do segmento € analisado, e caso ele seja
menor do que o tamanho minimo estipulado, o segmento € apagado da imagem. Tam-
bém € analisada a relacdo entre o tamanho do segmento com sua posi¢do na imagem, ou
seja, quanto mais proéximo o carro estiver, maior serd sua sombra, e quanto mais distante
estiver, menor a sombra serd. Para realizar esta verificacdo, € levada em conta a posi¢ao
no eixo y na qual a sombra se encontra. O algoritmo pode ser visto no pseudo-codigo
refsegmSombra. As linhas resultantes sdo exibidas na figura 4.7.

for(lin=imgOriginal .lin; lin >0; lin ——)
{
for(col=0; col<imgOriginal; col++)
{
if (PixelAtualPossuiVizinhoCandidato (imgOriginal[lin][col]))
{
tamanhoSegmento ++;
imgResultado[lin ][ col]=corBranca;
}
else
{

//se o segmento for menor do que um tamanho minimo ou ndo for
proporcional a sua localizacdo no eixo y, ele deve ser
excluido

if ((tamanhoSegmento<limiteMinimo)

[1(((tamanhoSegmento>col*1.35) |l (tamanhoSegmento<col*0.65))))

{

ApagarSegmento (tamanhoSegmento, lin , col);

}

tamanhoSegmento=0;

}

Cédigo 4.3: filtragem dos pixels que pertencem a segmentos candidatos a sombra.

Figura 4.7: Resultado da aplicacdo do cddigo 4.3 a figura 4.6, com os Pixels que perten-
cem a um componente conexo destacados com a cor branca.

Estes segmentos de reta sdo entdo analisados a partir dos pontos (x1,y1) € (2, ¥2),
correspondentes ao ponto mais a esquerda e mais a direita do segmento, respectivamente.
Como observa-se na figura 4.7, foram gerados diversos segmentos de reta que nao repre-
sentam a sombra do veiculo. Para eliminar estes resultados incorretos, os candidatos a
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if ((sombral.xl > sombra2.xl && sombral .xl < sombra2.
&& (sombral .x2 > sombra2.xl && sombral .x2 < sombra2.
&& (sombra2.x1 > sombral.x]l && sombra2.x1 < sombral.
&& (sombra2.x2 > sombral .x1 && sombra2.x2 < sombral.

{

apagarSombraMaisAcima (sombral ,sombra2);

}

x2)
x2)
x2)
x2))

Cédigo 4.4: filtragem dos pixels que pertencem a segmentos candidatos a sombra.

O teste analisa os segmentos apenas no eixo x, procurando por interseccdes entre eles.
Caso encontre uma intersec¢do, a linha que possui o menor ¥, ou seja, estd mais proxima
da borda superior da imagem, é apagada. Como a anélise € feita iniciando pelos segmen-
tos com os maiores ¥y, os candidatos a sombra que estiverem mais abaixo na imagem sao

favorecidos.

Para calcular a altura da traseira dos veiculos, € utilizado um fator de escala referente
a posi¢cao no eixo y na qual a sombra se encontra, pois constatou-se que os automadveis
mais distantes encontram-se, na maioria dos casos, préximos a borda superior da imagem.

A seguir, a formula que relaciona altura com o eixo y:

altura = 0.6 x y

4.5)

A regido de interesse final € entdo mapeada para a imagem original, a fim de eliminar a
reducdo na imagem realizada no inicio da execucdo deste algoritmo. O resultado € visivel

na figura 4.8.

Figura 4.8: Regido detectada como traseira de veiculo.

4.5 Extracao da placa da traseira do veiculo

A regido de interesse gerada pelas etapas anteriores poderia ja ser analisada direta-
mente por um algoritmo de reconhecimento 6tico de caracteres. Porém, devido ao limi-
tado poder de processamento do Raspberry Pi, o desempenho ainda compromete o bom
funcionamento do algoritmo. Por este motivo, optou-se por restringir ainda mais a drea

em torno dos caracteres, compreendendo apenas a placa em si.

Para atingir este objetivo, foram feitas diversas tentativas que procuravam reconhecer
a placa a partir de diferentes caracteristicas. Uma delas foi a busca por retangulos, a partir
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da aplicacdo de Canny e a posterior combinacdo das retas até que se encontrasse um
padrdo retangular entre as candidatas, que deveria corresponder a placa. Os resultados,
contudo, geravam uma série de falsos positivos, o que motivou a busca por alternativas.

Decidiu-se, por fim, utilizar a informac¢do da irregularidade da textura da placa para
rastred-la na cena. Isto € feito através da busca por regides que apresentam um valor do
desvio padrao amostral local acima de um limiar previamente calculado, ocasionado pela
transi¢do brusca no tom de cinza entre letras e a cor de fundo das placas.

Para efetuar este cédlculo, € necessdria a criacdo de uma matriz que contenha o desvio
padrdo amostral de cada pixel em relacao a sua vizinhanca, para que seja possivel, a partir
dela, localizar regides de alta intensidade do desvio padrdo. Esta matriz serd chamada de
dpa.

Posteriormente, aplica-se o filtro Sobel sobre a imagem apenas no sentido horizontal,
a fim de se obter a intensidade do vetor gradiente dos pixels. Tal procedimento evidencia
a presenca de linhas verticais, a qual € uma das caracteristicas da placa que a distingue
das demais regidoes da imagem. A aplicagdo do filtro na vertical ndo se mostrou ttil, uma
vez que diversos elementos dos veiculos, como o para-choque, possuem longos tracos
horizontais, interferindo no processo de detec¢do. A aplicacdo do filtro na horizontal
resulta na figura 4.9. J4 a aplicacdo na vertical é exibida na figura 4.10.

Figura 4.9: Imagem apos a aplicacdo do filtro Sobel na horizontal.

Figura 4.10: A aplicacao do filtro Sobel na vertical evidencia diversos outros elementos
além da placa.

Obtido o valor do gradiente horizontal de cada pixel, pode-se agora calcular o des-
vio padrdo amostral (dpa) local dos gradientes utilizando uma janela deslizante sobre a
imagem. J4 o célculo do desvio padrao amostral de cada janela deslizante pode ser feito
através da formula
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1

J
dpa;, ;. = ﬁ Z Z Ti; — (4.6)

=1 j=1

onde N corresponde ao nimero de pixels dentro da janela deslizante, ¢. e j. o valorde i e
7 do ponto central da janela deslizante e [ e J a largura e altura da janela, respectivamente.
Entretanto, o custo computacional para efetuar os calculos do desvio padrao amostral da
forma representada acima € alto. Por isto, optou-se por uma alternativa mais eficiente que
faz uso de imagens integrais. O célculo passa a ser feito da seguinte forma:

\/N*82—812

dpa;.j, = N 4.7
com
sy = som(ic — /2, j. — I/2) + som(i. + /2, j. + 1/2) 4.8)
—som(i. — I /2,j.+1/2) — som(i. + 1/2,j. — 1/2) '
sy = som2(i. —1/2,j. —1/2) + som2(i. +1/2,j. + 1/2) 4.9)

—som2(i. — 1/2,5.+ 1/2) — som2(i. + 1 /2, 5. — 1/2)

J& som e som?2 sdo o somatdrio e o somatdrio quadrado dos tons de cinza da imagem
que, para cada ponto (X, Y"), sdo calculados da forma abaixo:

X Y
som(X,Y) = Z Z img(z,y) (4.10)
z=1 y=1
X Y
som2(X,Y) ZZlmg z,y)? (4.11)
=1 y=1

O ganho de tempo vem do fato de que o cdlculo de som e som2 € feito para toda a
imagem somente uma vez com complexidade O(n) cada (sendo n o nimero de pixels),
mas o cdlculo do desvio padrdo amostral em cada janela deslizante tem complexidade
O(1). O mesmo ndo ocorre com a férmula inicial, pois & medida que a janela deslizante
cresce de tamanho, cresce também o custo de calcular seu desvio padrdo amostral (com-
plexidade O(mn), com m sendo a drea da janela deslizante), além de haver maior nimero
de célculos de divisao, os quais sdo caros computacionalmente.

Em relacdo ao tamanho da janela deslizante, é importante lembrar que ele deve pos-
suir certa relacdo com o tamanho da placa em coordenadas de imagem, afinal, caso a
placa ocupar 50% da regido de interesse destacada da traseira do veiculo, uma janela des-
lizante muito pequena pode ndo acusar a variacao no desvio padrio local da placa. Por
este motivo, a geragdo da matriz dpa final € feita a partir do valor médio da aplicacdo do
algoritmo com janelas de diferentes tamanhos. O pseudo-cddigo 4.5 demonstra esta e as
demais etapas apresentadas até agora nesta secao.

for (numJanela=0;numJanela <3;numJancla++)

{
tamJanela = tamanhos[numlJanela];
numPixels = (2xtamJanela+1)*(2xtamJanela+1);
for(col=1+tamJanela; col<imagem.lin—tamJanela —1; col++)
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for(lin=tamJanela; lin <imagem.col—tamJanela —1;lin++)
{

s = somatoério(col+tamJanela+1,lin+tamJanela+1)
+somatdrio (col—tamJanela, lin—tamlJanela)
—somatorio(col—tamJanela, lin+tamlJanela+1)
—somatodrio (col+tamJanela+1, lin—tamJanela);

s2 = somatdérioQuadrado(col+tamJanela+1,lin+tamJanela+1)
+somatdérioQuadrado (col—tamJanela, lin—tamJanela)
—somatdorioQuadrado (col—tamJanela, lin+tamJanela+1)
—somatdrioQuadrado(col+tamJanela+1, lin—tamJanela);
dpas(col, lin, numlJanela)=sqrt(numPixels*s2—sx*xs)/numPixels;
}
}
}

// calculando o valor médio entre as janelas deslizantes de tamanhos
diferentes
for(col=0;col<imagem.col;col++)
{
for(lin=0;1lin <imagem. lin;lin++)
{
dpa(col ,lin)=(dpas(col,lin ,0)+dpas(col,lin ,1)+dpas(col,lin ,2))/3;
}
}

Cddigo 4.5: calculo do desvio padrao local para janelas de tamanho varidvel.

Com a matriz de desvio padrao amostral local calculada, € possivel agora filtrar as
regides onde este valor € mais alto. Definir um limiar fixo € uma tarefa complicada, pois
os desvios padrdo local dependem de varios fatores externos, como iluminag¢do e ruido da
camera. Assim, optou-se pela escolha de um limiar adaptativo, dado por:

Limiar = 0.5 % (elemDesvioPadraoOrdenados(tamanhoV etor % 0.5)

+elem DesvioPadraoOrdenados(tamanhoVetor x 0.9)); (4.12)

O que tem-se neste cdlculo € a média entre o percentil 50% e o percentil 90% da dis-
tribui¢do. Para obter este valor, os elementos sdo dispostos em ordem crescente no vetor
elemDesvioPadraoOrdenados, e entdo o elemento que estd no meio da lista consiste no
percentil 50%. Ja o percentil 90%, calculado sobre a mesma lista ordenada, € uma forma
de evitar com que alguns elementos presentes na traseira de veiculos (principalmente ade-
sivos) interfiram no cdlculo deste limiar. Para comparar a distribui¢do do desvio padrdo
de uma imagem com e sem adesivo, foram criadas as imagens 4.11 e 4.12. Os valores
estdo normalizados e ordenados de forma crescente e dispostos no eixo x, com o €ixo ¥y
representando o valor de cada um dos desvios padrdes:

Nas figuras, as linhas vermelhas representam o percentil 50%, enquanto as linhas
amarelas representam o percentil 90%. Percebe-se que na imagem 4.11 ha apenas uma
pequena porcdo da amostra com um valor de desvio padriao consideravelmente maior do
que o restante. Em tese, esta pequena porcentagem corresponde a placa, por ser o inico
elemento que gera valores altos em relacdo ao restante da imagem. A figura 4.12, por sua
vez, apresenta uma por¢cao maior de desvios padrdo com um valor elevado. Isso provavel-
mente ocorre pela presenca do adesivo, o qual gera altos valores de desvio padrdao. Apds
este cdlculo, pode-se utilizar o limiar para restringir as regides da imagem onde o desvio
padrao pertence ao intervalo calculado, gerando a imagem chamada de resBinario da
seguinte forma:
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Figura 4.11: distribui¢do dos valores do desvio padrao de uma imagem sem adesivo.

Figura 4.12: distribui¢c@o dos valores do desvio padrdo de uma imagem com adesivo.

1 dmagem(col,lin) > Limiar

0 caso contrario (4.13)

resBinario(col,lin) = {
O que tem-se agora sdo regides, destacadas em branco na figura 4.13, que possuem
uma variagdo do desvio padrdo acima do limiar previamente calculado. Para analisar cada
uma destas regides individualmente, optou-se por fazer a busca por componentes conexos.
A tarefa foi facilitada através do uso de uma biblioteca para OpenCV, conhecida como cv-
blob?. Ela é capaz de reconhecer os componentes conexos, devolvendo suas coordenadas
como centréide, altura, largura, além de rotular cada um deles. Outra informacao corres-
ponde a drea em pixels ocupadas pelo componente conexo, a qual é utilizada para eliminar
de antemao regides consideradas pequenas demais para conterem caracteres legiveis.
Para tratar cada um dos componentes conexos, a ideia geral consiste em definir a me-
nor regido que se enquadra em um tamanho minimo definido como sendo de uma placa

http://code.google.com/p/cvblob/
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Figura 4.13: Imagem ap0s a aplicacao de limiarizacao do desvio padrao local.

(caso haja alguma), sendo esta andlise feita em duas etapas. A primeira consiste em
uma varredura horizontal da regido que cobre todo o componente conexo, calculando-se
o nimero de pixels de cada coluna pertencentes a0 componente conexo em questdo. Em
seguida, € feita uma varredura vertical e o cédlculo de pixels é feito por linha. O pseudo-
codigo 4.6 demonstra como isto pode ser feito:

//'acumulado de cada coluna
for (col=componenteConectado . miny; col<componenteConectado . maxy; col++)

{

for(lin=componenteConectado . minx; lin <componenteConectado . maxx; lin ++)
{
if (imagemCompConectado[lin ][ col ]J==componenteConectado.rétulo)
acumuladoColuna[col |++;
1
}

//acumulado de cada linha
for(lin=componenteConectado . minx; lin <componenteConectado . maxx; lin ++)

{

for (col=componenteConectado . miny; col<componenteConectado.maxy; col++)
{
if (imagemCompConectado[lin ][ col ]J==componenteConectado.rdtulo)
acumuladoLinha[lin J++;
}
}

Cdodigo 4.6: Célculo do numero de pixels de cada coluna e linha pertencentes ao
componente conexo.

A partir dos vetores acumuladoColuna e acumuladoLinha, é possivel filtrar os va-
lores da seguinte forma:

resBinarioColuna(col) = { L acumulad?Coluna(col) > LC (4.14)
0 caso contrario
e
resBinarioLinha(lin) = { L acumulad/o@mha(lm) > LL (4.15)
0 caso contrario

onde LC' e LL correspondem a valores minimos esperados de comprimento para coluna
e linha, respectivamente. Posteriormente, € feita a busca pelo maior componente conexo
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dentro dos vetores resBinarioColuna e resBinarioLinha, € seu tamanho definird as
dimensdes do candidato final a placa. Um exemplo que parte de um componente conexo
até o cdlculo das dimensdes finais € apresentado abaixo. A tabela 4.1 representa a regiao
de um componente conexo de rétulo 3:

Tabela 4.1: Delimitacdo de um componente conexo de rétulo 1.

ojoj11{1j1|1|{1(0
0jojoy1j{1j1|1{10
111111111
oj1|1|]1{1|1{1]1]0
0/0j0|1]0|0|0]|0O|O

Para cada uma das linhas, é calculado o acumulado de pixels pertencentes ao compo-
nente conexo:

Tabela 4.2: Valor de pixels acumulado de cada linha.
indicedaLinha |0 | 1|2 |3 |4
acumuladoLinha | 6 [ 5|9 |7 | 1

Em seguida, os valores sao filtrados com um limiar de 6, e por fim é encontrado o
maior componente conexo:

Tabela 4.3: Exemplo de localizagdo do componente conexo dentro do vetor
resBinarioLinha.

resBinarioLinha 1710|1110
componenteConexo | 0 |0 [ 1] 1|0

Para as colunas, o acumulado de pixels fica como demonstrado na tabela 4.4.

Tabela 4.4: Valor de pixels acumulado de cada coluna.
indicedaColuna [0 |1 (2|34 |5|6|7|8
acumuladoColuna | 1 |2 |3 (544|441

Em seguida, os valores sdo filtrados com um limiar de 3, e por fim é encontrado o
maior componente conexo:

Tabela 4.5: Exemplo de localizagdo do componente conexo dentro do vetor
resBinarioColuna.

resBinarioColuna Oj1|{1|1{1}{1{1}{1]0
componenteConexo | O [ 1 |1 |1 |1 |1 [1]1]0

Mapeando os pontos extremos dos componentes conexos de resBinarioColuna e
resBinarioLinha para o indice das colunas e linhas, obtemos minx = 1, maxxr =
8, miny = 2, maxy = 3, resultando na regido em verde da tabela 4.6.



36

Tabela 4.6: Regido final definida como candidata a placa veicular destacada em verde.
0 0

0 0
1 1
0 0
0 0

Aplicando o mesmo algoritmo na figura 4.13 (com alteragdo no valor dos limiares),
obtemos o resultado da figura 4.14.

Figura 4.14: Placa extraida ao final do algoritmo.

4.6 Ambiente de desenvolvimento

Para desenvolver o software de reconhecimento de placas, foi utilizada a linguagem
C/C++, além do compilador MinGW/GCC. Também foi utilizada a biblioteca de visao
computacional OpenCV?. O sistema operacional instalado no Raspberry Pi é o Raspbian®.
E um sistema operacional gritis, baseado no Debian e otimizado para o hardware do
Raspberry Pi.

3http://www.opencv.org
“http://www.raspbian.org/
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresentard de que forma os dados gerados pelo protétipo foram criados
e analisados, bem como o impacto nos resultados de acordo com a varia¢do de alguns
parametros configurdveis. Para isso, sdo geradas tabelas comparativas, seguidas de uma
explicacdo dos motivos que acarretaram os diferentes resultados.

5.1 Geracao de dados

Para que fosse possivel analisar os resultados de uma forma mais detalhada, foram
realizadas gravacOes de trajetos percorridos pelo veiculo no qual o protétipo estava insta-
lado. Estas gravacdes foram feitas a partir do proprio protétipo, simulando as condi¢des
reais de funcionamento.

Foram realizadas 3 gravacOes distintas, as quais foram avaliadas sem cortes. Isto
significa que h4 determinados trechos do video que nao possuem placas a serem avaliadas,
o que representa as condi¢des reais nas quais o protétipo terd de funcionar. Outro detalhe
importante em relagcdo a estas gravacdes € de que elas foram salvas em formato H264, ou
seja, elas sofreram processo de compactacio. Acredita-se que a andlise das imagens sem
esta compactacgdo traria resultados ainda melhores.

Posteriormente, foi feita uma selecio manual de cada placa na qual fosse possivel
reconhecer os caracteres através da visdo humana. O ideal seria, neste caso, que a sele¢ao
fosse feita beseando-se em um algoritmo de reconhecimento 6tico de caracteres (OCR),
porém a dificuldade em encontrar um algoritmo que tivesse um desempenho aceitavel no
cendrio avaliado fez com que se optasse pela selecao manual. Foi constatado que essas
possuem a largura minima de 45 pixels, e altura minima de 15 pixels. A marcagdo foi
feita marcando-se com o mouse o canto superior esquerdo e inferior direito da placa, de
forma a selecionar apenas os caracteres nela presentes. Apds esta marcagdo, que ocorria
quadro a quadro, era calculada a altura e largura da respectiva placa. Foi entdo gerado um
log da posicao e dimensdo de cada uma delas, juntamente com o nimero do quadro a qual
ela pertence.

Os videos foram entao processados pelo protétipo, ao mesmo tempo em que os dados
de desempenho eram coletados. Vale destacar que a leitura do video ocorria a partir da
memoria a uma velocidade de 5 quadros por segundo. Entretanto, a leitura das imagens
geradas diretamente pela cAmera era feita a uma taxa média de 11 quadros por segundo.
Esta diferenca de desempenho vem do fato de que a cAmera possui barramento especial
com a GPU, enquanto a leitura de arquivo era feita utilizando-se o barramento de dados
comum a memoria do Raspberry Pi.
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5.2 Meétricas de avaliacao

Os resultados foram avaliados a partir do uso de determinadas métricas que revelam
diferentes aspectos dos dados obtidos. A seguir, considere PR(p,q) o espago ocupado
pela placa p selecionada manualmente no quadro ¢, ¢ PA(p, q) o espago ocupado pela
placa p selecionada pelo algoritmo no quadro g. As comparagdes somente sdo feitas entre
a placa PR(p1,q1) e PA(p2,q2) quando ¢ = ¢o. Caso haja duas ou mais PA(p,q)
ou PR(p,q) com o mesmo ¢, a comparagdo serd feita entre os pares de placas cujos
centréides estiverem mais proximos. Quando ndo houver PR(p, q) correspondente para
PA(p,q), PR(p, q) sera considerada um espago de dimensdes 0 x 0. O mesmo vale para
o caso de ndo haver PA(p, ¢q) correspondente para PR(p, q).

A primeira métrica, chamada de Placas Parcialmente Selecionadas (PPS), é calculada
por

Q tPR(q)

=1 p=1
com tPR(q) sendo o nimero total de placas reais no quadro ¢ e

1 PA(p,q)(\PR(p,q) > PR(p,q) x M

I(p,q) = { 0 caso contrario o

com M correspondendo a porcentagem minima de PR(p, q) que deve ser abrangida por
PA(p, q) para que a deteccdo seja considerada bem-sucedida. Quando M = 1, PR(p, q)
deve estar completamente abrangida por PA(p, q).

A segunda métrica, chamada de Erro por Area (EA), calcula o erro para uma dada
combinagdo de PA(p, q1) e PR(p, g2), com q; = g através de

#((PA(p,q) — PR(p,q)) U(PR(p,q) — PA(p,q)))
#(PA(p,q) U PR(p,q))

EA = (5.3)

onde # A denota o nimero de elementos de um conjunto A. Este valor sempre fica no
intervalo de 0 a 1, sendo que 0 significa que o algoritmo abrangeu tnica e exclusivamente
a placa marcada manualmente. Qualquer valor maior do que 0 e menor do que 1 significa
que PA(p, q) e PR(p, q) possuem drea em comum, porém P A(p, ¢) ou PR(p, q) possuem
areas ndo cobertas pelo seu respectivo par. Quando o valor de £ A € 1, significa que
PA(p,q) e PR(p,q) sdo conjuntos disjuntos.

Outra métrica calculada é a quantidade de falsos positivos (FP) através de

FP ={PA— PPS (5.4)

onde tPA é o nimero total de placas geradas pelo algoritmo. J4 o nimero de falsos
negativos (FN) € calculado como

FN =tPR—- PPS (5.5
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5.3 Resultados obtidos

Nesta se¢do, serdo apresentados os dados obtidos com o processamento de 3 diferentes

videos a partir do protdtipo. A tabela 5.1 apresenta as caracteristicas bdsicas de cada um
deles.

Tabela 5.1: Descri¢ao dos videos utilizados para validagdao do algoritmo.

N°de quadros | N°de placas reais
Video 1 | 26500 2975
Video 2 | 4481 782
Video 3 | 3069 633

A seguir, a tabela 5.2 exibe o nimero de placas capturadas pelo algoritmo (nPA),
juntamente com as métricas Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos (FN) e Placas Parci-
almente Selecionadas (PPS) com M = 1e M = 0.8. A escolha por M = 0.8 provém de
experimentos nos quais foi verificado que este valor € uma fragdo de intersec¢do que ainda
permite o reconhecimento visual da placa. E também exibido o Erro Médio (EM), que
corresponde & média do Erro por Area (EA) do conjunto de placas geradas pelo algoritmo.

Tabela 5.2: Resultados para cada uma das métricas propostas.
nPA | FP | FN | PPS (M=1) | EM (M=1) | PPS (M=0.8) | EM (M=0.8)
Video 1 | 2208 | 998 | 1754 | 1098 0.56 1229 0.55
Video2 | 295 |35 |522 | 235 0.68 239 0.66
Video 3 | 533 | 262 | 362 | 260 0.62 265 0.61

Percebe-se, pelos dados acima, que o algoritmo conseguiu, para o video 1, uma efici-
éncia de 36% para PPS sendo calculado com M = 1. Com M = 0.8, esse valor foi para
41%. Para o video 2, essa porcentagem foi de 30% para M = 1 e M = 0.8, enquanto
para o video 3 foi de 41% para M = 1 e M = 0.8. As figuras 5.1a e 5.1b demonstram
um caso em que uma placa gerada pelo algoritmo, mesmo que cobrindo menos de 80%
da regido definida como placa pelo processo manual, continua legivel.

(a)

(b)

Figura 5.1: Placa selecionada manualmente (a) e pelo algoritmo (b).

Em relacdo ao Erro Médio, tem-se nas figuras 5.2a e 5.2b um exemplo que ilustra

a por¢ao da imagem selecionada manualmente e sua respectiva extracao pelo algoritmo,
onde EA=0.6.
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(a) (b)

Figura 5.2: Placa selecionada manualmente (a) e pelo algoritmo (b).

Em relacdo ao tempo de execugdo no Raspberry Pi, constatou-se uma taxa de 11
quadros por segundo, o que corresponde a um tempo médio de 0,09 segundos para cada
quadro. Estima-se que, com este desempenho, seja possivel implementar futuramente um
algoritmo de OCR embarcado mantendo-se uma performance aceitavel.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve por objetivo a constru¢ao de um protétipo de baixo custo para de-
tec¢do de placas veiculares. Através dele foi possivel compreender os reais desafios da
area, os quais justificam a variada gama de solugdes propostas pela academia e por empre-
sas privadas até hoje. Também foi possivel provar que é possivel construir um algoritmo
eficiente e que funcione mesmo em um computador de poder computacional limitado, o
que € o caso do Raspberry Pi.

Pode-se dizer também que, apesar de obtermos menos da metade das placas dispo-
niveis considerando todos os quadros analisados, basta que poucas imagens de uma de-
terminada placa sejam extraidas para que um reconhecedor 6tico de caracteres consiga,
provavelmente, identificar o registro do automével. Infelizmente ndo foi possivel imple-
mentar um deles para validar os dados, pois neste caso haveria uma maior certeza sobre a
qualidade das placas detectadas pelo algoritmo.

Em relagdo ao algoritmo de deteccdo de veiculos através de suas sombras, foi possivel
comprovar sua eficiéncia pelo fato de serem poucos os casos onde foram indicadas placas
em regioes do plano de fundo da imagem. Sem esta filtragem, certamente haveria um
nimero muito maior de falsos positivos. Como desvantagem, porém, foi constatado que
o algoritmo gera diversos resultados errdoneos quando o veiculo no qual o sistema esté
instalado encontra-se em curvas acentuadas ou parado em algum cruzamento. No pri-
meiro caso, o meio-fio, que acaba ficando no lugar do horizonte, assemelha-se a sombra
de um veiculo, confundindo o algoritmo. Em rela¢do ao segundo caso, o problema de
cruzamentos consiste em veiculos que cruzam a via perpendicularmente ao carro no qual
o protétipo estd instalado, gerando uma sombra com tom de cinza semelhante a gerada
quando se observa veiculos de trds, o que também confundia o sistema de detec¢ao.

Quanto ao algoritmo de detecc¢ao de placas a partir da traseira dos veiculos, foi cons-
tatado que este também apresenta uma eficiéncia e desempenho consideraveis, princi-
palmente pelas operagdes matematicas realizadas e que reduziram consideravelmente o
tempo de processamento. Em diversas situagdes, o algoritmo acusou a presenca de uma
placa mas que, por estar longe demais para ser lida por um OCR, por exemplo, teve de
ser descartada. Por outro lado, a sua sensibilidade a adesivos, para-choques de cor in-
termitente ou qualquer outra caracteristica da traseira que gerasse um alto desvio padrao
resultou em alguns falso positivos.

Em trabalhos futuros, pretende-se abordar, primeiramente, o refinamento dos dados
enviados para um OCR, por exemplo, pois atualmente uma mesma placa de automoével
¢ detectada indiscriminadamente pelo algoritmo, sem que haja uma comparagdo com as
placas geradas anteriormente. H4 uma série de alternativas que podem resolver este pro-
blema, como casamento de padrdes ou a exploracdo da coeréncia temporal na ocorréncia
de uma mesma placas em quadros subsequentes.
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Outro aspecto e a ser reconsiderado € a deteccdo de veiculos através da sombra. Esta
abordagem, apesar de eficiente em termos de custo computacional, ndo apresenta bons
resultados quando o veiculo fica muito préximo ao carro onde o dispositivo estd acoplado,
de forma a ocultar sua sombra. Também ha problemas com motocicletas, as quais nao sao
atualmente detectadas pelo algoritmo de identificacdo de sombras.

Também pretende-se implementar um algoritmo de OCR embarcado, de forma que
todo o processo de reconhecimento da placa possa ser feito no proprio protétipo. Desta
forma, basta que este receba rotineiramente um banco de dados com placas a serem bus-
cadas e compare com as que ele detectou. Isto o tornaria entdo um dispositivo com um
diferencial de mobilidade considerdvel, visto que a maioria das outras solucdes comerci-
ais fazem uso de computadores de mesa e telas LCD.
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