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RESUMO

Os sistemas automaticos de reconhecimento de placas veiculares tém como
principal funcao a identificacdo de veiculos a partir de imagens digitais, com aplicagdes
nas areas de seguranca publica e privada. Neste trabalho sdo apresentadas técnicas
de processamento de imagens com o objetivo de desenvolver um método robusto para
a segmentacao de placas veiculares em condicbes complexas de aquisicdo. O termo
robusto neste trabalho é relacionado diretamente a eficacia do sistema quanto a
localizacdo automatica das placas veiculares sem intervencdo humana, considerando
caracteristicas especificas das imagens e placas. O método proposto é baseado nas
especificidades dos digitos localizados nas placas brasileiras. Embora o método tenha
sido projetado para o padrdo de placas brasileiro, pode ser facilmente ajustado para
outros padroes. Os resultados obtidos com o método proposto mostram um
desempenho melhor que outras abordagens académicas, ou mesmo de sistemas

comerciais.

Palavras-chave: Localizacdo de placas veiculares, reconhecimento de padrées, visao

computacional.
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ABSTRACT

The work presented here shows a robust method for license plate detection. The
term robust in this work is directly related to the efficacy of the system as an automated
locator of license plates without human intervention and considering specific
characteristics of image acquisition and license plate features. The proposed method is
based on the specify features of the digits found on the Brazilian license plates.
Although the method was designed for the Brazilian license plate pattern it can be easily
adjusted to other patterns. The results obtained using the proposed method showed a
better performance than that of other academic approaches and even of commercial
systems.

Key-words:. License plate detection, pattern recognition, computer vision.
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1. INTRODUCAO

Dentro da area de visdo computacional existe uma grande quantidade de
trabalhos relacionados com o reconhecimento de padrdes (SOUZA, 2000). Técnicas de
segmentacdo e reconhecimento de placas veiculares em imagens digitais estao
inseridas na éarea de visdo computacional em reconhecimento de padrdes
(ANAGNOSTOPOULOS, PSOROULAS, et al, 2008) (CAMPOS, BAMPI e SUSIN,
2001) (GUINGO e THOME, 2004).

O reconhecimento de padrdes ¢€ tipicamente utilizado em aplicacbes comerciais,
como no reconhecimento da fala, de faces, das iris, das maos, de impressdes digitais,
de caracteres, na classificacado de documentos e em mineracado de dados (GUINGO e
THOME, 2004). Este trabalho tem como foco um caso particular do reconhecimento de

padrées: a localizacao de placas veiculares em imagens digitais.

Sistemas automaticos de reconhecimento de placas veiculares tém como
principal fungado a identificacdo de veiculos a partir de imagens digitais. Um sistema
automatico de reconhecimento de placas veiculares, a partir de uma imagem digital,
pode ser dividido nas seguintes etapas: localizagcao, segmentagao e reconhecimento da
placa de licenciamento (DAMORE e MARENGONI, 2010) (ANAGNOSTOPOULOQOS,
PSOROULAS, et al., 2008) (SOUZA, 2000) (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008) (GOMES e
LOTUFO, 2005).

No Brasil o problema no reconhecimento de placas de veiculos automotores,
além dos problemas classicos ligados aos processos de visdo computacional,
apresenta ainda um grande numero de variaveis que precisam ser tratadas pelos
sistemas. Essas variaveis sao apresentadas em resolucdao especifica (CONSELHO
NACIONAL DE TRANSITO DO BRASIL, 2007), que prevé oito tipos de placas,
conforme a utilizacdo do veiculo: aluguel; aprendizagem; colecao; experiéncia;
fabricantes; missdées diplomaticas; oficiais; particulares. Estas placas possuem cores
diferentes, simbolos que podem aparecer em um tipo, mas ndo em outro, nimero de

caracteres e digitos diferentes, etc.
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Esses sistemas podem ser utilizados na seguranca publica ou privada, através
de aplicacbes especificas como: controle de infracdes de transito, acesso a areas
restritas, acesso a dareas publicas e na investigacdo (ANAGNOSTOPOQULOQOS,
PSOROULAS, et al., 2008) (SOUZA, 2000) (CAMPOS, BAMPI e SUSIN, 2001) (GAO,
WANG e XIE, 2007) (KWASNICKA e WAWRZYNIAK, 2002) (THOME, RODRIGUES e
GUINGO, 2002) (BELVESI, FREITAS, et al., 1999).

No controle de infracoes de transito esses sistemas séo utilizados para auxiliar o
registro por excesso de velocidade, avanco de sinal vermelho e pelo transito em areas
restritas na cidade de Sao Paulo esta relacionado ainda a restricdo da circulagdo dos
veiculos em determinados dias da semana e faixas horarias, com base no ultimo digito
da placa do veiculo. Normalmente esses controles sédo realizados através de radares
fixos e mébveis, que capturam as imagens dos veiculos ao longo dos dias e em
diferentes condicdes de iluminacéo, clima, hora do dia, e de velocidade (SOUZA, 2000)
(CAMPOS, BAMPI e SUSIN, 2001) (GAO, WANG e XIE, 2007) (KWASNICKA e
WAWRZYNIAK, 2002) (THOME, RODRIGUES e GUINGO, 2002) (BELVESI, FREITAS,
et al., 1999).

No controle de acesso a areas restritas esses sistemas sao utilizados para
verificar a prévia autorizacdo de entrada e saida de veiculos. Esse tipo de sistema
normalmente é utilizado por condominios, empresas e 6rgaos publicos (SOUZA, 2000)
(GAO, WANG e XIE, 2007) (KWASNICKA e WAWRZYNIAK, 2002).

No controle de acesso em areas publicas esses sistemas sao utilizados para
controlar o tempo de permanéncia, frequéncia e fluxo de acesso. Esse tipo de sistema
normalmente € utilizado por estacionamentos onde nao ha a exigéncia de cadastro
prévio dos veiculos. (SOUZA, 2000) (CAMPOS, BAMPI e SUSIN, 2001) (GAO, WANG
e XIE, 2007) (KWASNICKA e WAWRZYNIAK, 2002) (THOME, RODRIGUES e
GUINGO, 2002) (BELVESI, FREITAS, et al., 1999).

Os sistemas automaticos de reconhecimento de placas veiculares também
comecam a se fazer presente na area da seguranga publica especificamente nos
setores de investigacao criminal. Partindo das imagens capturadas por radares
instalados em pontos estratégicos, as placas de identificacdo dos veiculos sao
pesquisadas e registradas nas bases de dados dos érgaos de transito, auxiliando na
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localizagdo de veiculos furtados e roubados, além da identificacdo de possiveis rotas
de fuga (KWASNICKA e WAWRZYNIAK, 2002) (THOME, RODRIGUES e GUINGO,
2002).

As pesquisas relacionadas a sistemas de reconhecimento de placas veiculares,
normalmente utilizam em seus testes, bases de imagens de veiculos cedidas por
empresas particulares ou 6rgaos publicos. Como essas bases sao formadas por
imagens de veiculos relacionados a infragdes de transito, elas nao sao disponibilizadas
para outros pesquisadores, evitando a exposicdo dos infratores que podem ser
facilmente identificados.

Com isso o comparativo entre a eficiéncia de sistemas de deteccao de placas de
veiculos utilizando um banco de imagens comum, ou ainda a comparacado entre
trabalhos relacionados disponiveis fica restrito a utilizacdo de alguns sistemas

disponibilizados por seus autores ou empresas na web.

Apesar de existirem diversas publicacbes relacionadas a sistemas de
reconhecimento de placas, sdo poucas as que apresentam e detalham as técnicas
utilizadas, principalmente quando sdo proprietarias de algum diferencial. O autor deste
trabalho acredita que o problema da divulgacao parcial das técnicas em publicacoes
tem como principal origem o interesse comercial de empresas e governos sobre o

assunto.

Normalmente os sistemas automaticos de reconhecimento de placas veiculares
possuem uma etapa de pré-processamento e mais trés etapas basicas
(ANAGNOSTOPOULQOS, PSOROULAS, et al, 2008) (GOMES e LOTUFO, 2005)
(GAO, WANG e XIE, 2007) (KWASNICKA e WAWRZYNIAK, 2002) (OZBAY e
ERCEBELI, 2005): localizacdo e segmentacdao da regido da placa do veiculo;
localizagdo e segmentacao dos digitos/caracteres contidos na regidao; reconhecimento
dos digitos/caracteres. Estas etapas estdo apresentadas na Figura 1.
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Pré-processamento

Segmentacio da
regiio da placa

Segmentacio dos
caracteres

Eeconhecimento
dos caracteres

Figura 1 - Principais etapas dos sistemas de reconhecimento de placas

A etapa de pré-processamento € utilizada com o objetivo de melhorar a imagem
para um melhor resultado nas etapas seguintes. Normalmente nessa etapa sao
aplicadas técnicas de realce, equalizagdo de histograma e filtragens
(ANAGNOSTOPOULOS, PSOROULAS, et al, 2008) (GOMES e LOTUFO, 2005)
(GAO, WANG e XIE, 2007) (KWASNICKA e WAWRZYNIAK, 2002) (GONZALEZ e
WOODS, 2010).

A etapa de localizacdo e segmentacdo da regido da placa do veiculo
normalmente utiliza técnicas baseadas nas caracteristicas morfolégicas da placa, dos
caracteres ou da combinacdo de ambas (GOMES e LOTUFO, 2005). As duas
principais técnicas baseadas na morfologia da placa sao: detec¢do de arestas com a
transformada de Hough (ANAGNOSTOPOULOS, PSOROULAS, et al., 2008)
(GONZALEZ e WOODS, 2010) e redes neurais artificiais (GUINGO e THOME, 2004)
(KWASNICKA e WAWRZYNIAK, 2002). Entre as técnicas baseadas na morfologia dos
caracteres estdo a de variacdo tonal e a de correlacdo dos objetos da imagem
(ANAGNOSTOPOULOS, PSOROULAS, et al., 2008) (GOMES e LOTUFO, 2005)
(KWASNICKA e WAWRZYNIAK, 2002).
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Na etapa de localizagdo e segmentacao dos digitos/caracteres, sao utilizadas
técnicas de projecdes horizontais e verticais (ANAGNOSTOPOULOS, PSOROULAS, et
al., 2008) (GAO, WANG e XIE, 2007) (BELVESI, FREITAS, et al., 1999) (OZBAY e
ERCEBELI, 2005), busca por um “L” invertido (SOUZA, 2000) e projecoes sobre
poligonos regulares (THOME, RODRIGUES e GUINGO, 2002).

Para o reconhecimento dos digitos/caracteres as técnicas mais utilizadas sao;
comparacao das projecdes horizontais e verticais com padroes (BELVESI, FREITAS, et
al, 1999), rede neural com o valor dos pixels na camada de entrada
(ANAGNOSTOPOULOS, PSOROULAS, et al., 2008) (GAO, WANG e XIE, 2007), rede
neural com as projecdes obtidas da técnica dos poligonos (GUINGO e THOME, 2004)
(THOME, RODRIGUES e GUINGO, 2002), subtragdo de padrdes de digitos/caracteres
(OZBAY e ERCEBELI, 2005).

O principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um método robusto
para a localizacdo das placas veiculares em imagens obtidas por radares fixos e
mobveis, em diferentes condicbes de iluminacdo, posicdo, tempo, contraste e outros

ruidos.

O termo robusto neste trabalho esté relacionado diretamente com a eficacia do
sistema quanto a localizacdo automatica das placas veiculares, sem a necessidade de
intervencdo humana e considerando caracteristicas especificas de aquisicao e das
placas. Algumas das caracteristicas das placas sdo: inclinacdo, cor, tamanho,
posicionamento e estado de conservacdo. Algumas interferéncias externas também
sdo consideradas, como: reflexos, iluminacdo, chuva, neblina, neve, inscricbes nos
veiculos, ruidos originados pelos dispositivos de captacédo e a diversidade de padroes
existentes (GUINGO e THOME, 2004) (KWASNICKA e WAWRZYNIAK, 2002)
(BELVESI, FREITAS, et al., 1999).

Alguns exemplos dos problemas tratados na robustez deste trabalho s&o

apresentados da Figura 2 a Figura 7
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Figura 2 — Imagem com baixo contraste
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Figura 3 - Imagem com baixa iluminacao
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Figura 4 - Imagem de veiculo inclinado

Egpés. DER M" 15510 Lixcal Fiodkreia SP07D S es: 000 hin 037 Metsas 000 Sentde: DESTE Fami 1
Dl (0 FDEL008 Hora 0% ddren 41 Vel reged 1200050 ks Vil Mackda: 131 knh

B¢ Ambulancia

| rnageies M " 2028 Wiend e iy DEATAL008

Figura 5 - Imagem de veiculo com inscrigoes
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Figura 6 - Imagem de veiculo com reflexo

Figura 7 - Placa veicular com estado de conservacao critico
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O capitulo 2 apresentada alguns resumos de trabalhos relacionados a
localizacdo de placas, segmentagcdo de caracteres e reconhecimento de placas
veiculares. Nos resumos sao apresentadas as técnicas utilizadas, os resultados obtidos
e diferenciais observados pelos autores.

No capitulo 3 sdo apresentados trés métodos investigados neste trabalho com
base nos trabalhos listados no capitulo 2. O dltimo método apresentado é o proposto
pelo autor, sendo dividido em 6 etapas. A primeira de pré-processamento, trata da
atenuacdo de ruidos nas imagens. A segunda faz uma busca por faixas horizontais,
compativeis com os tamanhos dos caracteres. A terceira € responsavel pela
localizagdo de agrupamentos das faixas horizontais localizadas. A quarta elimina as
faixas isoladas e agrupa as faixas proximas. A quinta faz uma busca por possiveis
regides contendo uma placa veicular. A ultima etapa valida as regiées da etapa anterior
segmentando os digitos/caracteres.

No capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos nos testes realizados com
o meétodo proposto neste trabalho e uma comparagcdo com outros dois sistemas

disponiveis na web, sendo um comercial e outro académico.

O capitulo 5 apresenta as conclusdes e alguns comentarios sobre os resultados
obtidos, considerando o objetivo de localizar placas veiculares em imagens digitais

obtidas em condigbes complexas de aquisi¢ao.

20



2. TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentadas técnicas para a detec¢ao e/ou reconhecimento
de placas veiculares, extraidas de trabalhos cientificos relevantes. Para cada trabalho é
descrita a metodologia utilizada, apresentando seus diferenciais e o0s resultados
obtidos.

2.1, “Automatic vehicle identification by plate recognition”

Uma das técnicas para a localizacdo da regido da placa veicular é baseada na
varredura das linhas e colunas utilizando as caracteristicas da largura e altura da placa
(OZBAY e ERCEBELI, 2005).

A partir da imagem original apresentada na Figura 8, os autores iniciam o
processo com uma binarizacao, o resultado é apresentado na Figura 9. No trabalho é
mencionada a utilizacdo de algumas técnicas para binarizagdo, sem maiores

informagdes sobre as mesmas.

Figura 8 — Imagem original
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(OZBAY e ERCEBELI, 2005)

ApGs a binarizacao é realizada uma varredura nas linhas verticais e horizontais
da imagem em busca de faixas com tamanhos correspondentes a regidao da placa
esperada. Sao apresentados os valores de 10 e 100 pixels para 0 minimo € maximo
tamanho das faixas.

Figura 9 — Imagem binarizada

(OZBAY e ERCEBELI, 2005)

Localizadas as faixas correspondentes aos critérios apresentados, os autores
utilizam operac¢des morfoldgicas de dilatacdo e erosao sobre a imagem, objetivando o

fechamento de regides. O resultado dessa etapa pode ser observado na Figura 10.
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Figura 10 — Resultado da varredura e das operagcdes morfologicas

(OZBAY e ERCEBELI, 2005)

A partir das coordenadas da regido localizada € extraida a regido
correspondente da imagem original binarizada, conforme apresentado na Figura 11.

Figura 11 — Regiao da placa

(OZBAY e ERCEBELI, 2005)
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Da regido extraida sdao segmentadas as sub-regides correspondentes aos
digitos/caracteres através das projecées horizontais e verticais da regidao. As sub-
regides localizadas sdo normalizadas em 36 x 18 pixels, conforme Figura 12.

RS5A6T739

Figura 12 - Digitos/caracteres segmentados e normalizados

(OZBAY e ERCEBELI, 2005)

O método proposto pelos autores propdbe o reconhecimento dos
digitos/caracteres através da comparacao das regides normalizadas com padrdes.

Para os testes os autores utilizaram 340 imagens coloridas com resolucédo de
1600 x 1200 pixels, considerando apenas imagens com variacbées na condicao de
iluminagédo. O sistema foi implementado em Matlab 6.5, objetivando a localizagdo de
placas veiculares da Turquia.

E apresentada uma taxa de acerto de 97,6% para a localizagdo das placas
veiculares, 96% para a correta segmentacao das regides dos digitos/caracteres e
98,8% de acerto no reconhecimento dos mesmos.
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2.2. “A Hibrid Approach to License Plate Segmentation under
Complex Conditions”

Nesse trabalho (ZHANG, LIU e JIANG, 2007) é proposto um método hibrido para
localizacao de placas veiculares adquiridas em condicoes complexas de aquisicdo. O
método proposto pelos autores é baseado na utilizagao de redes neurais artificiais e na
andlise das caracteristicas dos componentes da imagem.

E apresentada inicialmente uma etapa de pré-processamento seguida de uma
binarizacdo adaptativa, conforme Figura 13. Depois de binarizada a imagem o método
percorre suas linhas em busca de texturas e caracteristicas correspondentes as das
placas veiculares. As linhas localizadas s&o agrupadas formando regides conforme
apresenta a Figura 14.

Figura 13 - Imagem binarizada apés pré-processamento

(ZHANG, LIU e JIANG, 2007)
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Figura 14 — Faixas localizadas na busca por texturas

(ZHANG, LIU e JIANG, 2007)

As faixas localizadas sao processadas em busca de regides que possam conter
placas veiculares. Os resultados dessa etapa sdo apresentados na Figura 15.

Figura 15 - Regides candidatas a placa veicular

(ZHANG, LIU e JIANG, 2007)

26



Das coordenadas de cada regiao candidata € extraida a regido correspondente
da imagem original, sendo cada uma delas apresentadas a proxima etapa do método
proposto, que se utiliza de redes neurais artificiais para a validagdo das mesmas.

A etapa seguinte trabalha na segmentacdo dos digitos/caracteres das regides
validas utilizando a projecéo vertical dos pixels da regido binarizada (Figura 16). O
resultado dessa etapa pode ser observado na Figura 17.

W W I M S & 0 8 0 WD
Figura 16 — Projecao vertical

(ZHANG, LIU e JIANG, 2007)
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Figura 17 - Sub-regioes segmentadas

(ZHANG, LIU e JIANG, 2007)

O método proposto ndo apresenta uma etapa responsavel pelo reconhecimento
dos digitos/caracteres.

Nos testes foram utilizadas 400 imagens com resolucdo de 640 x 480 pixels,
adquiridas em condicdes complexas. E apresentada uma taxa de acerto de 94% para a
localizacdo das placas e 95% para a correta segmentacdo das regidbes dos
digitos/caracteres, com tempo médio de processamento de 1,2 segundos por imagem.
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2.3. “SIAV - Um Sistema de Identificacao Automatica de Veiculos”

Os autores desse artigo utilizam um processo de andlise por variagdo tonal nas
linhas das imagens (SOUZA e SUSIN, 2000), com o objetivo de localizar as regides
das placas conforme apresentado na Figura 18. Essa analise é apresentada como uma
assinatura, conforme Figura 19 e Figura 20.

Figura 19 - Variacao tonal da linha "A"

(SOUZA e SUSIN, 2000)

Figura 18 - Imagem de veiculo

(SOUZA e SUSIN, 2000) Figura 20 - Variacao tonal da linha "B"

(SOUZA e SUSIN, 2000)

A regiao localizada na etapa anterior é binarizada por um algoritmo adaptativo

que apresentou melhores resultados no contexto do reconhecimento de caracteres
(NIBLACK, 1986).

Depois da binarizagcédo o trabalho utiliza um algoritmo de busca por digitos, na
procura por regides com o formato de um “L” invertido de pixels em branco, conforme
Figura 21. As reqides localizadas sdo percorridas por uma barra horizontal e outra

vertical, com o objetivo de determinar os limites das possiveis regides dos caracteres.
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estégio 1

estagio 2

estagio 3

Figura 21 - Estagio na procura por digitos

(SOUZA e SUSIN, 2000)

Esse algoritmo de busca nao consegue localizar caracteres quando
interconectados ou conectados com as bordas da placa, sendo totalmente dependente

de uma correta binarizagéo.

Apés a localizacao dos caracteres € verificada a correta formacao dos mesmos
considerando uma placa veicular. Se o algoritmo nao localizar nenhuma formacao
valida, a etapa anterior é repetida com uma nova taxa para a binarizagdo adaptativa.
Quando a regidao da placa é finalmente localizada, uma expansao de contraste é
aplicada sobre a mesma regido da imagem original, seguida de uma nova binarizacao.

Os caracteres extraidos sdo redimensionados para uma regiao de 15 x 15 pixels,
sendo apresentados a duas redes neurais distintas. A rede para o reconhecimento das
letras foi construida com 225 x 26 x 26 neurdnios, ja a rede para os humeros com 225 x
10 x 10 neur6nios. Os valores correspondem respectivamente as camadas de entrada,
oculta e de saida.

O treinamento da rede e os testes do sistema foram realizados com uma mesma
base de 500 imagens com resolucdo de 320 x 240 pixels, contendo veiculos com

placas de 70 x 20 a 120 x 40 pixels.

As taxas de acerto do sistema desenvolvido e denominado “SIAV”, foram
comparados com o sistema demonstrativo da empresa israelense Hi-Tech Solutions
(Seecar License Plate Recognition).

O sistema SIAV apresentou melhores resultados nas etapas de localizacao da
placa e na etapa de segmentacdo dos caracteres, quando comparados ao sistema
Seecar. As taxas foram de 97,7% (SIAV) contra 76,2% (Seecar License Plate
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Recognition) para a etapa de localizacdo da placa e de 91,3% (SIAV) contra 64,6%
(Seecar License Plate Recognition) na etapa de segmentacao dos caracteres. Para a
combinacdo da localizacdo e reconhecimento correto das placas é apresentada uma

taxa de acerto de 37,5%.

2.4. “Reconhecimento Automatico de Placas de Veiculos
Automotores Através de Redes Neurais Artificiais”

Nesse artigo (THOME, RODRIGUES e GUINGO, 2002) os autores utilizam
redes neurais artificiais para selecionar, dentre as diversas regides de uma imagem,

aquela com maior probabilidade de conter uma placa veicular.

A regido da placa selecionada é apresentada para a segmentacdo dos
caracteres, através de suas projecdes horizontal e vertical, conforme apresentado no

canto esquerdo inferior da Figura 22.
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Figura 22 - Segmentacao dos caracteres da placa

(THOME, RODRIGUES e GUINGO, 2002)

Ap6s a segmentacdo dos caracteres, sdo exiraidas suas caracteristicas pela

técnica da projecado do contorno dos mesmos sobre os lados de um poligono regular,
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especificamente um quadrado de 32 x 32 pixels, conforme Figura 23, resultando num

vetor de 128 caracteristicas para cada caractere.

Figura 23 - Projec6es para o quadrado

(THOME, RODRIGUES e GUINGO, 2002)

No trabalho também ¢é apresentada a construcdo de duas redes neurais
distintas, responsaveis pelo reconhecimento em separado das letras e dos numeros.
Na camada de entrada os autores utilizam o vetor de 128 caracteristicas obtido na
etapa anterior, sdo utilizados 47 neurbnios na camada oculta da rede e,
respectivamente, 10 e 26 neurdnios para as camadas de saida das duas redes. Os
treinamentos das redes foram feitos com as caracteristicas obtidas de 80% das
imagens, sendo os 20% restantes utilizados para os testes.

O banco de imagens utilizado no trabalho foi composto por 5.233 imagens
provenientes do DER-RJ, Departamento de Estrada e Rodagem do estado do Rio de
Janeiro, obtidas de radares instalados em ambientes ndo controlados, porém nao foi
apresentada a resolucao das imagens.

Na conclusdo os autores apresentam uma taxa de 76,61% para o
reconhecimento correto das placas, ndo apresentando resultados para a segmentacao

das placas, nem comparando com outro sistema comercial ou académico.
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2.5. “Kapta — Um Sistema de Reconhecimento Automatico de Placas
de Veiculos Baseado nas Técnicas de Redes Neurais e

Processamento de Imagens”

Neste trabalho (GUINGO, STIEBLER e THOME, 2004) é utilizado primeiramente
um filtro laplaciano para localizar a regidao da placa, identificando pontos com
determinado contraste. ApoOs a aplicacdo desse filtro é realizada uma busca por
regidbes com maior probabilidade de pertencerem as bordas dos caracteres, conforme
Figura 24, seguida de uma nova busca por areas de maior densidade dos pontos de
bordas localizados.
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Figura 24 - Programa de localiza¢cao da regiao da placa

(GUINGO, STIEBLER e THOME, 2004)

Na etapa de segmentagcdo dos caracteres da placa, é apresentada
primeiramente a conversao da regido para tons de cinza e aplicado um filtro adaptativo
com o objetivo de melhorar o contraste. Na sequencia é realizada uma busca por
regides conexas com “vizinhanca de oito” (GONZALEZ e WOODS, 2010). As regides
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localizadas recebem uma verificacdo em suas dimensdes, posi¢coes relativas na
imagem, alinhamento das bordas superiores e inferiores, etapas apresentadas na

Figura 25. Por ultimo é verificada a formacdo de conjuntos contendo sete regides
conexas validas.
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Figura 25 - Programa de segmentacao dos caracteres da placa

(GUINGO, STIEBLER e THOME, 2004)

AplGs a segmentacao dos caracteres sao extraidas as caracteristicas individuais,
através da combinacao do mapa de bits com 16 x 16 pixels apresentado na Figura 26,
com as projecdes horizontais e verticais, conforme Figura 27 e Figura 28.

33



1234567
1234567 o {11 \
1N I 2 [NTTTTT
2 : : i i
3 51 1
61 I
.! 4 1 i 7 00 11
ms 51 | g Hnn
6 A |
e AL
HYH H g HHLLl
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(GUINGO, STIEBLER e THOME, 2004)

As caracteristicas extraidas sdo apresentadas para as camadas de entrada de
duas redes neurais distintas, responsaveis pelo reconhecimento em separado das
letras e dos numeros, conforme Figura 29. Ambas as redes utilizam apenas uma
camada intermediaria e nas camadas de saidas sao utilizados 10 ou 26 neurénios para

as respectivas redes.
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Figura 29 - Processo de reconhecimento dos caracteres

(GUINGO, STIEBLER e THOME, 2004)
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Para o treinamento das redes, os autores utilizaram os caracteres extraidos de
1000 imagens coloridas com resolucédo de 320 x 240 pixels, adquiridas no posto de
vistoria do DETRAN-RJ. Da mesma forma outras 300 imagens foram utilizadas para os

testes das redes.

Na conclusdo é apresentada uma taxa de 78,38% para a correta localizagédo e
identificagdo dos sete caracteres de uma mesma placa, 97,01% no reconhecimento

das letras e 98,26% para 0s numeros.

Segundo os autores “O reconhecimento automatico de placa de veiculos embora
possua um grande apelo e potencial de aplicacao pratica, ainda apresenta desafios que
demandam esfor¢co de pesquisa na busca de melhores solucdes para as diferentes

etapas do processamento.”

35



3. METODO PROPOSTO

Baseado nos trabalhos investigados no capitulo anterior foi desenvolvido um
sistema baseado na busca por faixas verticais correspondentes aos digitos/caracteres.
Como esse método ndo apresentou a robustez necessaria para lidar com as imagens
em nossa base de imagens, um novo método baseado em “assinaturas espectrais”
correspondentes as regides das placas, foi desenvolvido. Como este método “B” ainda
nao apresentou resultados satisfatérios para o banco de imagens utilizado, partiu-se
entdo para um método que procurasse por faixas horizontais pertencentes aos
digitos/caracteres, considerando também o agrupamento entre as mesmas, este é o

método “C”.

3.1. Método “A” - Localizacao de faixas verticais

Neste método, é aplicado um filiro de Sobel para a deteccdo de bordas
(GONZALEZ e WOODS, 2010) na imagem original apresentada na Figura 30. O
resultado obtido pode ser observado na Figura 31.

Figura 30 - Imagem original do método “A”
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Figura 31 - Resultado da aplicacao de Sobel

Apl6s a aplicacao do filtro a imagem é apresentada para binarizagdo com um
limiar empirico (neste caso 128) e o resultado é exemplificado na Figura 32.

Figura 32 - Resultado da binarizacao
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Partindo do resultado da binarizacéo, as colunas da imagem séo percorridas em
busca de faixas verticais correspondentes a altura esperada para os digitos/caracteres.
O tamanho esperado das faixas depende diretamente da resolucdo da imagem e das
porcentagens minima e maxima de ocupacao do veiculo na largura da imagem. Neste
caso é esperado que o veiculo preencha de 50 a 100% da largura da imagem,
considerando a atuacdo dos radares em apenas uma faixa de rolagem das vias
publicas. As faixas verticais localizadas pelo processamento da imagem da Figura 32
sado apresentadas na Figura 33, com uma maior concentragdo na regido da placa do

veiculo.
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Figura 33 - Faixas verticais localizadas pelo método “A”

Na etapa seguinte o sistema faz uma busca por um agrupamento das faixas
verticais localizadas na etapa anterior. As linhas da imagem sao percorridas buscando
por uma maior concentracdo de pontos. As concentracées localizadas sao
consideradas validas se as linhas imediatamente superiores e inferiores também
apresentarem concentracées na mesma regido. A regido com maior concentracao de
faixas localizadas é considerada candidata a uma regiao que contenha uma placa
veicular, conforme apresentado na Figura 34.
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Figura 34 - Regiao candidata a de uma placa veicular

ApGs a localizagdo da regido candidata é extraida da imagem original a regiao
correspondente, sendo realizada uma nova binarizagdo com um limiar empirico (o

mesmo valor de 128). O resultado da binarizacao é apresentado na Figura 35.

Figura 35 - Resultado da binarizacao
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A partir da binarizacao apresentada na Figura 35, a nova imagem € processada
em busca de regides conexas com “vizinhanga de quatro” (PEDRINI e SCHWARTZ,
2008) (GONZALEZ e WOODS, 2010). As regides conexas localizadas sao validadas
com referéncia a largura e altura minimas e maximas. O resultado deste

processamento € apresentado na Figura 36.

DBAQ 2406

Figura 36 - Regi6es conexas candidatas aos digitos/caracteres.

Uma préxima etapa para este método seria a apresentacao das regides conexas
localizadas para uma rede neural artificial, objetivando um possivel reconhecimento
dos digitos/caracteres. Porém este método foi descartado por ndo apresentar robustez
na localizagdo de placas veiculares em imagens onde foram observadas inclinages
acentuadas do veiculo com relagdo a camera. Outro fator que desmotivou a
continuidade na investigacdo deste método foi a quantidade de parametros trabalhados

de forma empirica, fator contrario para a obtencao de um algoritmo robusto.
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3.2. Método “B”- Localizacao de assinaturas de gradientes de
intensidade

Este método procura por assinaturas de gradientes de intensidade
correspondentes as regides das placas (SOUZA e SUSIN, 2000). A Figura 37
apresenta um exemplo de imagem com analise de gradiente de intensidade em uma
linha especifica que ndo corta uma placa veicular. Pode ser observado nos gréaficos da
Figura 37 a auséncia de altas frequéncias que caracterizem uma assinatura ou padrao

para uma placa.
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Figura 37 — Exemplo de andlise de gradiente em linha sem placa veicular

s

Na Figura 38 é apresentada uma imagem com analise de gradiente de
intensidade em uma linha especifica que corta uma placa veicular. Nos graficos desta
figura pode ser observada uma regido com alta frequéncia que caracteriza uma

assinatura correspondente ao padrdo de uma placa veicular.
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Figura 38 - Exemplo de analise de gradiente em linha com placa veicular

As regides onde foram localizadas as assinaturas de gradiente de intensidade
s&o marcadas com faixas horizontais conforme apresentado na Figura 39 a Figura 42.

Figura 39 - Exemplo de assinatura de gradiente de intensidade
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Figura 40 - Exemplo de assinatura de gradiente de intensidade

Figura 41 — Exemplo de assinatura de gradiente de intensidade
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Figura 42 - Exemplo de assinatura de gradiente de intensidade

As proximas etapas para este método seriam a localizacdo das regides com
maior concentracdo de assinaturas, a segmentacdo e apresentacdo desses
digitos/caracteres para uma rede neural artificial objetivando o reconhecimento.

Este método também nao apresentou robustez no processamento das imagens
com baixo contraste ou sombra na regido das placas veiculares e, portanto, o método
“B” foi abandonado. Outro fator considerado foi novamente a quantidade de parametros
empiricos. Contudo, com base neste método e no anterior, foi criada uma nova
proposta de localizacdo dos digitos/caracteres baseada na busca por faixas
horizontais.
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3.3. Método “C”- Localizacao de faixas horizontais.

Um dos métodos para localizar placas veiculares em imagens digitais é baseado
na frequéncia da mudanca de cores (GOMES e LOTUFO, 2005) (KWASNICKA e
WAWRZYNIAK, 2002), estes métodos em geral localizam a posicao das placas nas

imagens, mas também criam um numero grande de hip6teses para serem testadas.

O método proposto neste trabalho também €& baseado na frequéncia da
mudanca de cores, mas combinado com a densidade de caracteres/digitos, reduz o
numero de hipoteses a serem testadas (DAMORE e MARENGONI, 2010). O método
procura nas imagens por regides que apresentem variacdes de cor compativel com as
densidades dos digitos/caracteres de uma placa. Para cada regidao localizada no
processo € aplicada uma técnica de validagdo. O método proposto foi dividido em seis
etapas, conforme a Figura 43.

Pré-processamento

Faixas horizontais

Agmipamentos de
faixas horizontais

Morfologia

Regides conexas

Sub-regides
conexas

Figura 43 - Seis etapas do método proposto
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A primeira etapa, de pré-processamento, trata da atenuacdo de ruidos nas
imagens. A atenuacao é feita de modo a nao prejudicar as bordas dos caracteres. Na
segunda etapa, é feita uma busca por faixas horizontais, compativeis com os tamanhos
dos caracteres e considerando um limite maximo de variagdo na tonalidade de cada
faixa. A terceira etapa € responsavel pela localizacdo de agrupamentos de faixas
horizontais, considerando uma quantidade minima de faixas com uma distancia
maxima entre elas. Na quarta etapa sao aplicadas operacées morfolégicas de erosao e
dilatacdo nos agrupamentos de faixas horizontais, com o objetivo de eliminar faixas
isoladas e agrupar faixas préximas. Na quinta etapa € realizada uma busca por regides
conexas que passam a ser candidatas a uma regido onde existe uma placa de veiculo.
A sexta e Ultima etapa é responsavel pela validacao das regides candidatas, através da
busca por sub-regidées compativeis aos digitos/caracteres encontrados nas placas dos

veiculos no Brasil.
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3.3.1. Pré-processamento

A etapa de pré-processamento é utilizada para atenuar ruidos sem prejudicar as
bordas principalmente dos digitos/caracteres. Esta etapa ajuda a diminuir os falsos
positivos nas etapas seguintes (GAO, WANG e XIE, 2007).

Para definir as técnicas a serem utilizadas nesta etapa, foram realizados testes
com os filtros da média, gaussiana, mediana simples e média com preservacao de
bordas. Esses filtros foram combinados com variacées nos tamanhos das mascaras
(3x3, 5x5 e 7x7). O filtro da mediana simples com tamanho 3x3 foi 0 que apresentou os
melhores resultados, considerando o custo computacional, a atenuag¢ao dos ruidos e a
preservacdao das bordas dos caracteres, resultado este ja esperado (GONZALEZ e
WOODS, 2010).

Na proxima etapa do método proposto, serdo apresentados os resultados com e
sem a etapa de pré-processamento. A imagem original do veiculo é apresentada na
Figura 44.

Oata:@ 1A 2888 Horat 15h S9min B@s Eqpto OER M.AAE1S112 Uerificado em:ll/B4/26805

.\
A =

Local :Rodovia SP-158 Acesso:@08 km:B19 metros:3B60 Sentido: Sul Faixa:r 1
Uzlocidade Fegulomentada:@9e,/808 km/h Velocidade Medida:i1l® km/h Imagem M.0173320

Figura 44 - Imagem original do método “C”
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3.3.2. Faixas horizontais

Esta etapa tem como objetivo localizar faixas horizontais compativeis com os
tamanhos dos caracteres esperados, considerando trés parametros: o primeiro define o
limite de variacdo de tonalidade entre os pixels de uma mesma faixa horizontal, os
outros dois parametros, limitam a largura minima e maxima esperadas para 0s

caracteres/digitos em uma placa.

O parametro que limita a variacdo de tonalidade é relacionado diretamente ao
contraste de imagem. Nos testes realizados, foram obtidos os melhores resultados
empiricamente com o valor de 20 niveis de cinza para a variagdo maxima em uma faixa
horizontal. A utilizagcdo de valores superiores a 20 limita a localizagdo das placas
veiculares em imagens com baixo contraste. Ja a utilizacao de valores inferiores a 20

apresentam uma excessiva quantidade de regides candidatas a uma placa veicular.

Os parametros que limitam a largura minima e maxima esperadas para 0s
caracteres/digitos em uma placa, dependem diretamente de trés fatores: a largura de
imagem; largura do veiculo na imagem e a espessura dos caracteres/digitos das placas
brasileiras.

Neste trabalho foram utilizadas inicialmente imagens com resolucao de 640
pixels na largura, sendo esperado que a largura dos veiculos ocupe de 50% a 100%
dessa resolucdo. Considerando um valor aproximado de 2 metros para a largura
média das faixas de rolagem dos veiculos e como a largura padrao do traco dos
caracteres/digitos ¢ de 10 mm (CONSELHO NACIONAL DE TRANSITO DO BRASIL,
2007), tem-se entdo uma espessura esperada para os caracteres/digitos, na imagem
adquirida de 3 a 6 pixels.

O algoritmo percorre e analisa as linhas da imagem, atualizando os valores de
minimo e maximo das intensidades de cada faixa sendo analisada, monitorando a
diferenca entre esses dois valores, para que ndao exceda valor do primeiro parametro,
que limita a variagdo de tonalidade. Quando o primeiro parametro é excedido, é
verificada se a largura da faixa localizada esta entre os valores do segundo e terceiro
parametros, que limitam a largura minima e maxima esperada. Quando uma faixa é

considerada vélida, o sistema verifica seus dois pixels vizinhos, um a direita e outro a
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esquerda, sendo que ambos devem ter tonalidades superiores ou inferiores a

tonalidade média da faixa.

A Figura 45 apresenta os trés exemplos de regides a serem consideradas: a
regido numero 1 possui uma faixa central invalida, considerando que a mesma possui
gradientes de mesmo sinal nas bordas laterais. A regido numero 2 possui uma faixa
central considerada valida pela sua largura e pelos gradientes de sinal contrarios nas
bordas laterais. A regido niumero 3 possui uma faixa central invalida, pois sua largura
ultrapassa os limites estabelecidos das espessuras esperadas de caracteres/digitos.
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Figura 45 - Exemplos de faixas horizontais

Quando uma faixa satisfaz a todas as verificagdes propostas, o centro da
mesma € armazenado em uma nova imagem. A Figura 46 e Figura 47, exibem os
resultados desta etapa com e sem o pré-processamento, onde a diferenca entre as
imagens € o ruido atenuado na etapa de pré-processamento. Note que na imagem da
Figura 47 o numero de pontos que serao posteriormente descartados € bem maior que
na imagem da Figura 46, devido a ruido existente na imagem.
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Figura 47 - Centro das faixas horizontais sem o pré-processamento
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3.3.3. Agrupamento de faixas horizontais

A terceira etapa é responsavel pela localizacdo de agrupamentos de faixas
horizontais, sendo utilizados dois parametros. O primeiro define o espacamento
horizontal maximo entre os centros das faixas horizontais localizadas na etapa anterior,
esse parametro tem como referéncia a distancia maxima entre dois caracteres em uma
placa veicular. O segundo parametro define a quantidade minima de faixas horizontais

e sequenciais, considerando um minimo de caracteres agrupados.

Novamente a resolucdo 231 (CONSELHO NACIONAL DE TRANSITO DO
BRASIL, 2007), define em 50 mm a distdncia maxima entre dois caracteres/digitos e
um minimo de sete faixas horizontais correspondentes a quantidade de

caracteres/digitos das placas de licenciamento do Brasil.

Nesta etapa o algoritmo armazena em uma nova imagem as faixas que ligam o
centro da primeira e da ultima faixa pertencente ao agrupamento localizado. A Figura
48 exibe o resultado desta etapa, podendo ser observadas trés regides com

agrupamentos de faixas.

Figura 48 - Agrupamentos de faixas horizontais
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3.3.4. Morfologia

Algumas das regides localizadas na parte superior e inferior da Figura 48
nitidamente ndo pertencem a uma placa veicular. Essas regides sao formadas por
grupos de uma a trés linhas. A quarta etapa tem como objetivo eliminar essas faixas
isoladas e agrupar faixas proximas, através da aplicacdo de operagdes morfoldgicas de
eroséao e dilatagéo.

Os melhores resultados foram obtidos quando foram aplicados primeiramente
duas erosoes, seguidas de trés dilatagdes utilizando um elemento estrutural quadrado
de dimenséo trés. A Figura 49 exibe o resultado desta etapa, podendo ser observados
apenas dois agrupamentos de faixas.

Figura 49 - Imagem apds operacoes morfologicas
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3.3.5. Regides conexas

A quinta etapa € responsavel pela localizacdo de regides conexas com
“vizinhanga de quatro” (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008) (GONZALEZ e WOODS, 2010).
Nesta etapa é gerada uma nova imagem com regides retangulares que contornem as
regides conexas localizadas. Essas novas regides sao denominadas “candidatas”. A

Figura 50 exibe sobre a imagem original as duas regiées candidatas localizadas

Oota:61/62,2602 Hora:l1Sh S9min 88 Egpto DER H.@0815112 Uerificado em:1l/64/2063

L
Q

@

Local :Rodovia SP-158 Acesso:B08 kmig 19 metros:30@ Sentido: Sul Faixa: 1
lUelocidade Regulamentada:@968,/898 km/h Velocidade Medida:118 km/h Imagem M.817339

Figura 50 - Imagem original com regiées candidatas em destaque
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3.3.6. Sub-regides conexas

Esta ultima etapa é responsavel pela validacdo das regibes candidatas
localizadas na etapa anterior. Cada regiao candidata & binarizada 25 vezes, com
limiares variando entre 10 e 250, com incrementos de 10.

Em cada imagem binarizada o método procura de 6 a 8 sub-regides conexas e
alinhadas horizontalmente, considerando que as placas veiculares no Brasil possuem 7
caracteres. Na Figura 51 sdo apresentadas trés imagens da regiao considerada de
uma placa veicular. A primeira corresponde a imagem original da regido candidata, a
segunda a imagem binarizada com o limiar que resultou na localizagdo das sete sub-

regides conexas, apresentadas em destaque na ultima imagem da figura.

ENN 7002
EBN782:

E
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Figura 51 - Imagens da regido considerada de
uma placa veicular
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4. RESULTADOS

O método proposto foi testado inicialmente com 516 imagens, coloridas e em
tons de cinza com resolucédo de 640 x 480 pixels, obtidas por equipamentos de radares
fixos e moveis de quatro rodovias brasileiras no estado de Sao Paulo e comparado com
os sistemas SIAV (SOUZA e SUSIN, 2000) e Seecar (Seecar License Plate
Recognition) com resultado de taxa de localizacdo acima de 90% (DAMORE e
MARENGONI, 2010).

Um dos fatores relacionados com a robustez jA mencionada é o fator resolugao.
Para testar o sistema com imagens em resolugao inferior a utilizada no primeiro teste
anterior foram levantadas 543 imagens obtidas de radares fixos e interligados pelo
Sistema Nacional de Identificacdo de Veiculos em Movimento — SINIVEM, todas em

tons de cinza com resolugdo de 384 x 288 pixels.

Os dois conjuntos de imagens utilizados neste trabalho ndo sao publicos e foram
cedidos com restricdo de divulgacao pela Policia Civil do Estado de Sao Paulo.

As caracteristicas comuns aos dois conjuntos de imagens séo:
e Formato jpg;

¢ Imagens frontais e traseiras dos veiculos;

e Diferentes tipos de licencgas de veiculos;

e Inclinacdo camera / veiculo;

¢ Reflexos nas placas, vidros e estrutura;

e Imagens diurnas e noturnas;

e Aquisigdes sobre chuva e neblina;

e Veiculos com e sem inscrigdes diversas;

e Diferentes estados de conservacao.
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Estas imagens também foram testados em outros dois sistemas, o Seecar
(Seecar License Plate Recognition) que é um sistema comercial da empresa israelense
Hi-Tech Solutions e o SIAV que foi desenvolvido e disponibilizado pela Universidade
Federal do Rio Grande do Sul no Brasil (SOUZA e SUSIN, 2000).

Na Tabela 1 sdo apresentados os resultados obtidos pelos trés sistemas através
do processamento das imagens dos dois conjuntos de imagens. Os resultados obtidos
pelo sistema proposto pelo método “C” apresentado no capitulo 3 deste trabalho,

superam os outros dois sistemas utilizados na comparagao.

Tabela 1 — Comparativo dos resultados obtidos pelos trés sistemas

Taxa de acerto
Resolucao Resolucao
Sistemas Média Ponderada
640 x 480 384 x 288
Proposto 93,80 % 91,16 % 92,45 %
Seecar 75,00 % 67,77 % 71,29 %
SIAV 54.65 % 46,04 % 50,24 %

Conforme apresentado na Tabela 1, das 1059 imagens processadas o sistema
localizou a correta regido da placa em 980 imagens, o que representa 92,45% do total.
Além das regides corretas o sistema também localizou nessas 980 imagens outras 56
regibes com possibilidade de serem uma placa veicular, resultando numa taxa de

falsos positivos de 5,3%.

Para fazer uma anadlise de robustez do sistema foi feita uma analise manual das
1059 imagens mencionadas com relagdo aos parametros de robustez mencionados no
inicio deste trabalho. Conforme apresentado na Tabela 2, as imagens foram divididas
em 5 grupos: imagens com inscrigdes, imagens de baixo contraste, imagens com
sombras, imagens com inclinacbes e imagens com reflexos. Algumas imagens foram
classificadas como pertencendo a mais de um grupo, pois apresentavam mais de uma
caracteristica discriminante, conforme os exemplos apresentados na Figura 52 e Figura
53.
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Tabela 2 - Comparativos sobre os problemas investigados

. . Imagens dos Sistemas
Problema investigado conjuntos
Proposto Seecar SIAV

Inscrigbes 210 (19,83%) 86,67% 72,85% 42,86%

Baixo contraste 72 (06,80%) 69,44% 72,22% 31,94%
Sombra 153 (14,45%) 83,66% 70,58% 40,52%
Inclinagéo 585 (55,33%) 92,15% 84,30% 52,56%
Reflexos 108 (10,19%) 48,15% 43,51% 19,44%

Data:ES,/ B8, 2868 Hora:2lh 53min B7s Eqpto DER N.BAE15112 Uerificado em:ll/84 /2868

Local :Rodovia SP-1568 Acesso:BE@ km:iB 19 metros:iodB@ Sentido: Sul Faixa: 1
lUelocidade Regulamentada:@98/898 km/h Uelocidade Medida:187 km/h Imagem M.B17452

Figura 52 - Imagem com sombra, reflexo e inscricoes
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Eqpto. DER W™ 18510 Local Rodovia SP-070 Acesso: 000 km: 037 Metros: 070 Sentido: OESTE Faixa: 1
Data; 29,/07,/2008 Hora 16h 37min 45s el regul. 120/090 km'h Vel Medida: 131 kmh

Imagern M*: 1989 Verificado anm: 08/04/2008

Figura 53 — Imagem com sombra e inclinacao

Pode-se notar que a inclinacao obtida devido ao posicionamento das cameras
dos radares ndao chega a ser um problema em termos de deteccdo. Inscricoes e
sombra reduzem as taxas de deteccdo em torno de 5 e 10 pontos percentuais
respectivamente, mas o sistema ainda possui um desempenho superior aos outros dois
testados. Para imagens de baixo contraste o limiar utilizado na etapa de busca de
faixas horizontais nao é suficiente para fazer a discriminacao dos caracteres/digitos,
mas o desempenho do sistema € similar ao do Seecar e ainda melhor que o SIAV.
Para imagens com reflexos ainda esta sendo investigado o motivo do baixo
desempenho. Uma hipétese possivel é que na etapa onde sao feitas as buscas por
componentes conexas os reflexos nao permitem a identificacdo do nimero minimo de

componentes.
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5. CONCLUSAO

Em um artigo recente (ANAGNOSTOPOULOS, PSOROULAS, et al., 2008) foi
apresentado um levantamento sobre técnicas de deteccado e reconhecimento de placas
veiculares, onde sao apresentadas taxas de localizacao médias de 95%. Infelizmente o
artigo ndo apresenta as condicbes de aquisicao e nao fornece detalhes sobre as
imagens utilizadas nos testes destes sistemas.

O método proposto neste trabalho é novo método e faz a localizagcao de placas
veiculares em imagens adquiridas em condicdes complexas. O método apresentou
uma taxa de deteccdo das placas proxima a 94% na base de imagens utilizada.
Comparado com os resultados de outros dois sistemas utilizando o mesmo conjunto
de imagens, o método proposto superou em aproximadamente 20 pontos percentuais o
sistema comercial Seecar (Seecar License Plate Recognition) e em 40 pontos
percentuais o sistema académico SIAV (SOUZA e SUSIN, 2000).

O método proposto é completamente automatico, de facil implementacao e
mostrou robustez na deteccéo de placas para as condi¢des de aquisicao das imagens,
que incluiram problemas do tipo inclinacdo, tamanho da placa, iluminacdo, chuva,
neblina, resolucdo da imagem e oclusdo parcial dos digitos/caracteres. Note que a
maioria dos sistemas apresentados na literatura utilizam imagens frontais e de alta
resolucao.

O sistema proposto neste trabalho pode ser melhorado ainda nos seguintes
aspectos:

a. Na etapa de pré-processamento, além da aplicacdo da mediana de 3x3, o
alargamento de contraste deve facilitar a localizagdo de regiées com placas veiculares
em imagens com baixo contraste e que nao séo localizadas no sistema atual.

b. Na etapa de sub-regibes conexas, a busca por limiares para binarizagdo, é
executada utilizando 25 valores de corte de forma crescente. Poderia ser utilizado uma
técnica similar a de uma busca binaria, partindo-se de uma valor mediano e movendo-
se o valor de corte em apenas uma direcdo, reduzindo o custo computacional do
método proposto.

c. Finalmente a implementacdo de mais uma etapa responsavel pelo reconhecimento
dos digitos/ caracteres, juntamente com um analisador sintatico, reduziria
consideravelmente o nimero de falsos positivos.
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