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RESUMO

STOPASSOLE, Alisson. RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE PLACAS VEICULARES
PARA O CONTROLE DE ESTACIONAMENTOS BASEADO EM APRENDIZADO
DE MAQUINA E VISAO COMPUTACIONAL. 52 f. Trabalho de Concluséo de Curso —
Coordenadoria do Curso de Engenharia de Software, Universidade Tecnolégica Federal do
Parané. Dois Vizinhos, 2020.

Recentemente o Mercosul (Mercado Comum do Sul) adotou um padrdo comum de placas
veiculares que devera substituir gradativamente as placas de cada um de seus estados
membros. O presente trabalho destinou-se a implementar um algoritmo baseado em
Inteligéncia Artificial e Visao Computacional capaz de identificar e reconhecer ambos,
o novo padrao adotado de placas veiculares no formato Mercosul, bem como o formato
brasileiro antigo. O objetivo deste trabalho foi realizar estudos com foco nas mudancas
de placa e desenvolver um framework para a automatizacao do reconhecimento destas
placas através de imagens e videos bem como demostrar este framework em um protétipo
de um sistema Web para controle de estacionamento. Para a validacao, uma série de
experimentos utilizando tanto placas antigas quanto novas foram conduzidos e resultados
reportados.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Visao Computacional, Reconhecimento Automatico
de Placa, Placa Mercosul.



ABSTRACT

STOPASSOLE, Alisson. AUTOMATIC RECOGNITION OF PARKING CONTROL
PLATES BASED ON MACHINE LEARNING AND COMPUTER VISION. 52 f. Trabalho
de Conclusao de Curso — Coordenadoria do Curso de Engenharia de Software, Universidade
Tecnolégica Federal do Parana. Dois Vizinhos, 2020.

Recently, Mercosul (Southern Common Market) adopted a common plate standard that
should gradually replace the plates of each of its member states. This project aimed to
implement an algorithm based on Artificial Intelligence and Computer Vision capable of
identifying and recognizing both the new Mercosur plate standard adopted and the old
Brazilian format. The objective of this work was to carry out studies focusing on the
exchange of signs and to develop a web application that, together with the algorithm, can
automate the parking control. For validation, a series of experiments using new and old
plates were performed and the results reported.

Keywords: Artificial Intelligence, Computer Vision, Automatic Plate Recognition, Plate
Mercosul.
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1 INTRODUCAO

Considerando o aumento da frota veicular no Brasil e no mundo, o reconhecimento
automatico de placas veiculares tornou-se essencial para o controle e seguranca do transito
e de seus proprietarios (GUINGO; RODRIGUES; THOME, 2002). O reconhecimento
inteligente de caracteres alfanuméricos de imagens digitalizadas de veiculos tem diversas
aplicagoes, como por exemplo no setor comercial: (i) o controle de portoes ou cancela
de garagens e estacionamentos, (ii) o controle de acesso, do tempo de uso e cobranca de
vagas, e (iii) a administragao da quantidade de vagas disponiveis, sem a necessidade de um
trabalhador para realizar este servigo, eliminando também falhas humanas (FERREIRA;
SOARES, 2012). Além das aplicagoes de cunho comercial, tem-se também uso para
aplicagao da Lei e de cumprimento da ordem de transito, através do (iv) monitoramento de
veiculos furtados ou irregulares transitando em via publica, (v) a identificacao de infragoes

de transito, e a (vi) identificagao de veiculos utilizados em crimes (LAXMI; ROHIL, 2014).

Um exemplo de reconhecimento de placas é o sistema de radares do Departamento
de Transito (DETRAN), popularmente conhecido como “pardais”, responsével por monitorar
a velocidade, e que realiza a aplicacao de multas a veiculos com velocidade maior que
a permitida na via, através do reconhecimento dos caracteres presentes nas placas. A
automatizacao do processo de reconhecimento pode ser obtida com Inteligéncia Artificial
(TA), que é um ramo de estudo da Ciéncia da Computagao que visa desenvolver aplicagoes
e/ou dispositivos que possam simular a forma exclusiva de pensar e agir com racionalidade

e inteligéncia do ser humano (TEIXEIRA, 2019).

Apesar da existéncia de técnicas automaticas de reconhecimento de placas,
recentemente um novo padrao de placas foi adotado pelo Brasil, o padrao Mercosul
(Mercado Comum do Sul), que consiste na padronizagdo de placas para facilitar a
identificacao de veiculos nos paises-membros deste acordo, formado atualmente pelo

Brasil, Argentina, Paraguai e Uruguai (MERCOSUL, 2019).

Neste trabalho sao apresentados alguns impactos encontrados na diferenciacao
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entre as duas placas, sendo um deles o fato de a placa Mercosul ser menos refletiva que
a placa antiga. Assim como foram elaborados os processos de identificacao da placa,
recorte e reconhecimento dos caracteres, além de estudos e resultados de impactos no
reconhecimento de placas veiculares expostos a fatores tais como luz, distancia e angulos

de captura.
1.1 MOTIVACAO

Tradicionalmente as placas veiculares sao identificadas através de equipamentos
distribuidos em vias ou locais privados, os quais realizam a captura das imagens dos veiculos
que trafegam; estas imagens sao enviadas para um setor responsével pelo monitoramento
do local, que entao faz a identificacao das placas. Entretanto, o maior problema desta

abordagem é que ela é custosa, manual, tediosa e arcaica.

Como mostra a Figura 1, o novo padrao adotado diverge do antigo, nao sendo
mais formado por trés letras seguidas por quatro algarismos (e.g., AAA-XXXX), mas por
uma sequéncia aleatoria de sete caracteres alfanuméricos (e.g., AAAXAXX). Atualmente
a placa é refletiva, com fundo branco, com o nome da cidade e a identificagao do estado.
No entanto, a nova placa padrao Mercosul altera alguns elementos, tais como o topo da
placa que recebe uma faixa azul de lado a lado e o nome do pais de registro, substituindo
o nome da cidade e estado. Também foi adicionado o desenho da bandeira do pais de
registro a direita, a bandeira do Mercosul a esquerda e brasao do municipio com nome por
extenso (FORMATO, 2019) juntamente com um QR code de identificagdo. Na Figura 1,
pode-se observar as mudancas nas placas tanto de carro como de motocicleta no formato

antigo seguidos respectivamente pelo padrao Mercosul (PLACA, 2019).

Assim, a motivagao foi identificar e estudar os impactos deste novo padrao adotado
no formato de placas, pois tais mudancas precisam ser acompanhadas para propor uma

solugao capaz de automatizar, assim como no formato antigo, o processo de reconhecimento.
1.2 OBJETIVO GERAL

O trabalho destinou-se a implementar um algoritmo capaz de identificar e reconhecer
o novo padrao adotado de placas veiculares no formato Mercosul, bem como o formato
brasileiro antigo. Um estudo de caso foi desenvolvido utilizando-se de tecnologias de
desenvolvimento atuais com grande potencial emergente, a fim de desenvolver uma aplicacao

Web que consiga automatizar o controle de estacionamentos utilizando nesta os principios
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Figura 1: Formato placa Brasileira e placa Mercosul.

Fonte: Pinterest (Adaptado)

da Engenharia de Software.

A fase de reconhecimento foi dividida em trés etapas, sequencialmente ilustradas
na Figura 2. A etapa inicial consistiu no monitoramento do fluxo do tréansito identificando
o veiculo e a captura da imagem das placas do mesmo. Em seguida, a imagem capturada
¢ catalogada entre nova ou antiga e processada por um algoritmo treinado com uma base
de dados, a fim de reconhecimento de seus caracteres. Por fim o resultado obtido na saida
do processamento é destinado para uso no software de controle de estacionamento, o qual

tem aplicagoes como descritas na Introducao deste trabalho.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os seguintes pontos foram estipulados para que houvesse o sucesso do estudo

realizado:
e Identificar o veiculo em video;
e Identificar a placa no frame contendo a imagem de carro;

e Identificar o padrao da placa diferenciando a mesma entre formato antigo e

formato Mercosul,;
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ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3

Figura 2: Etapas da fase de reconhecimento.

Fonte: Pinterest (Adaptado).

e Realizar experimentos comparando as diferencas entre as duas placas;
e Desenvolver o reconhecimento capaz de encontrar os caracteres;

e Desenvolver a aplicagao Web utilizando a Engenharia de Software para interagir

com o algoritmo de reconhecimento;
e Realizar experimentacgao;

e Compreender e interpretar os resultados obtidos para melhoré-los;

1.4 ESTRUTURA DA MONOGRAFIA

Este documento esta dividido em 6 capitulos. Neste primeiro capitulo (Introdugao)
¢ apresentado as aplicagoes e solugoes possiveis com o trabalho desenvolvido, assim como
0s objetivos e estrutura do mesmo. No Capitulo 2 é apresentada uma revisao bibliogréfica
de estudos e conhecimentos que foram utilizados no decorrer do trabalho, que assim como o
Capitulo 3 serviram de base e inspiracao por apresentarem conceitos e ideias que poderiam

ser utilizadas e/ou reaproveitadas.

No Capitulo 4 sao descritas quais agoes foram tomadas e as possiveis solugoes a
serem adotadas, além de recursos e tecnologias estudados e utilizados para que no Capitulo
5 fossem apresentados os resultados de todo o trabalho, as solugoes encontradas, sucessos
e falhas obtidos, descrevendo o passo a passo do algoritmo e de como foi conduzido a

aquisi¢ao de dados da experimentagao.
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Por fim as consideragoes do trabalho foram elaboradas, deixando explicito possiveis

melhorias e trabalhos futuros, e explicando porque algumas partes nao foram executadas.

Foram adicionadas todas as fontes e referéncias de estudos utilizadas, assim como os

documentos assinados pelas pessoas que colaboraram na elaboracao deste trabalho final.

Todo o processo pode ser observado no mapa mental da Figura 3;

Reconhecimento automatico de

placas veiculares para o controle

Titul de estacionamentos baseado em

LU0 aprendizado de maquina e visao
computacional

1 - Introducao

2 - Revisdo bibliografica

TCC - Alisson Stopassole

3 - Trabalhos relacionados

4 - Metodologia
6 - Consideracdes finais

7 - Referéncias

5 - Resultados

Anexo

5.3 - Resultados finais

1.1 - Motivacao

1.2 - Objetivo geral

1.3 - Objetivos especificos

1.4 - Estrutura da monografia

2.1 - Engenharia de software

2.2 - Visdo computacional

2.3 - Redes neurais

2.4 - Momentos invariantes

2.5 - Operagoes morfolégicas

4.1 - Fundamentos

4.2 - Tecnologias

4.3 - Descrigao dos testes

4.4 - Recursos

5.1 - Aquisicao de dados para o experimento

5.2 - Processamento do algoritmo

Figura 3: Mapa mental do documento.

Fonte: Autoria proépria.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta segao estao descritos os conceitos relacionados para a compreensao e o
desenvolvimento deste trabalho. Todas as decisoes tomadas para a execucao deste
trabalho foram norteadas por este levantamento bibliografico, que contém o embasamento

técnico-cientifico necessario para este estudo.

2.1 ENGENHARIA DE SOFTWARE

Segundo PRESSMAN (2011), a Engenharia de Software “¢ o estabelecimento
e o emprego de solidos principios de engenharia de modo a obter software de maneira
econdmica, que seja confiavel e funcione de forma eficiente em maquinas reais”. Ainda
segundo PRESSMAN (2011), o Instituto de Engenheiros Eletricistas e Eletronicos (IEEE)
define como “a aplicagao de uma abordagem sistematica, disciplinada e quantificavel no

desenvolvimento, na operacao e na manutencao de software”.

Neste contexto, diversos métodos sao aplicados ao processo de producao de um
software para que se alcance um objetivo primordial, que é entregar dentro do prazo, com
alta qualidade, o software operacional contendo fungoes e caracteristicas que satisfacam as
necessidades de todos os envolvidos. As principais areas relativas & Engenharia de Software
de interesse deste trabalho sdo a Codifica¢ao (Programacao) e a Modelagem de Sistemas,
por meio de diagramas da Unified Modeling Language (UML), e esta foi empregada na

diagramacao da solucao desenvolvida como pode-se ver na Figura 4.

2.2 VISAO COMPUTACIONAL

Dentre vérias subéreas de estudos da IA temos a Visao Computacional, que tem
como objetivo replicar a capacidade da visao humana de extrair dados e ou informacgoes
de imagens ou quaisquer dados multidimensionais, através de padroes e caracteristicas

presentes nos mesmos (BACKES; JUNIOR, 2019). Mesmo que discretamente, aplicagoes
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Veiculos
_id: Long 1.n N _id: Long
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placaMercosul: Boolean
addUsuario() 1.n
removeUsuario() 1n R
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_id: Long Veiculo-Estacionamento
idUsuario: Long
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| 1.n ) idEstacionamento: Long 1.1

addVeiculoEstacionamento()
removeVeiculoEstacionamento()

addEstacionamento()
removeEstacionamento()
editEstacionamento()

T

—1.1

Figura 4: Diagrama de UML da solugao desenvolvida

Fonte: Autoria Prépria

que utilizam TA juntamente com Visao Computacional estao presentes no dia-a-dia, esta
em nossas cameras, reconhecendo rostos e sorrisos. Est& presente em carros auténomos,
leitura de sinais de tréansito e reconhecendo pedestres, entre outras aplicagoes (ACADEMY,
2019).

Neste trabalho algumas técnicas foram aplicadas, a de redimensionamento da
imagem foi uma desta, que consiste em aumentar ou diminuir o tamanho da imagem,
este procedimento pode afetar a qualidade da imagem, para solucionar este impacto uma
segunda técnica deve ser aplicada, sendo esta a de normalizacao da imagem que consiste
em deixar a imagem com os pizels melhor distribuidos, melhorando a qualidade da imagem
(ANTONELLO, 2014).

Uma terceira técnica utilizada foi o processo de binarizacao da imagem, que
consiste em transformar a imagem para cores binarias, ou seja, preto e branco, ou em
outras cores especificas. Com a finalidade de identificar o formato de uma placa veicular

para poder reconhecer seus dados, e detectar tons de azul, este trabalho estudou a Visao
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Computacional no reconhecimento de formas e cores em imagens.

2.3 REDES NEURAIS

A pesquisa de Redes Neurais Artificias (RNA) tenta simular o funcionamento da
inteligéncia residente nos neurdénios humanos e mapea-la para uma estrutura artificial,
por exemplo uma combinacao de hardware e software, assim simulando as redes neurais

biologicas em redes neurais artificiais (RAUBER, 2005).

A RNA a ser desenvolvida para este trabalho trata-se de uma Multilayer Perceptrons
“MLP“. Uma MLP é uma rede neural artificial composta por mais de um Perceptron.
O Perceptron, pode aprender apenas padroes linearmente separaveis, ja o MLP pode
aprender padroes nao linearmente separaveis, ¢ um algoritmo simples destinado a realizar
a classificacao binéria classificando se a entrada pertence ou nao a determinado grupo,
validando e comparando até encontrar um resultado. O MLP é composto por uma camada

de entrada para receber o sinal, uma camada de saida que toma uma decisao ou previsao

sobre a entrada (BOOK, 2019).

A RNA foi desenvolvida para o reconhecimento dos caracteres, a aprendizagem
da mesma se deu por meio supervisionado onde cada exemplo de treino foi acompanhado
por um valor que é o valor desejado, quando o resultado esperado nao foi adequado uma

adaptacao foi aplicada e novamente realizado o treinamento.

2.4 MOMENTOS INVARIANTES

A técnica de momentos invariantes (ou apenas momentos), apesar de pouco
aplicada, é uma alternativa para o reconhecimento, também chamada de momentos
estatisticos, é um dos vérios métodos utilizados para extracao de caracteristicas de uma
imagem. Estes momentos e as funcoes derivadas deles se caracterizam por valores numéricos
calculados a partir da imagem previamente segmentada e que descrevem a distribuicao

espacial dos pontos contidos na imagem ou em uma regiao (CHACON et al., 2011).

Momentos invariantes ou Momentos de HU, em homenagem a seu criador Ming-Kuei
Hu, sao uma combinagcao representadas por sete equagoes de momentos que sao invariantes
a escala, rotacao e translacao, responsavel pela formacao do vetor de caracteristicas dos

objetos.
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2.5 OPERACOES MORFOLOGICAS

O principio da morfologia matemética consiste em extrair informagoes referentes a
geometria e & topologia de uma imagem digital. Uma operacao morfologica é determinada a
partir de uma vizinhanga ao redor do ponto central de um pizel. A grande potencialidade da
morfologia matematica reside nos elementos estruturantes, que sao conjuntos geométricos
definidos e conhecidos em forma e tamanho. Os elementos estruturantes sao comparados,
a partir de uma transformacao, ao conjunto desconhecido da imagem. O resultado
dessa transformacao permite avaliar o conjunto desconhecido. O formato e o tamanho
do elemento estruturante possibilitam testar e quantificar de que maneira, o elemento

estruturante esta ou nao esta contido na imagem (BUSSADOR, 2009).

As operagoes morfologicas sao transformacoes que resultam na alteracao da forma
da imagem, através da manipulacao de seus pizels. As operagoes morfologicas aplicam um
operador sobre a imagem original, o resultado é uma imagem com o mesmo tamanho da
original, mas com seus pizels melhor distribuidos por toda a imagem. Estas operagoes, por
si 86, causam distor¢oes nas areas dos objetos. A combinacgao dos operadores morfologicos

gera resultados interessantes.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta revisao narrativa, dentre todos os estudos realizados, nao foi encontrado
nenhum estudo referente ao reconhecimento do padrao Mercosul, sendo este um dos
objetivos do trabalho, e o principal diferencial, além de que, o presente trabalho aplicou uma

gama de testes na experimentagao, caso que nao é observado nos trabalhos relacionados.

Os seguintes trabalhos foram obtidos através de uma Revisao Narrativa, com o
intuito de entender, como desenvolver e quais suas utilidades em ambitos gerais de uma
aplicacao de reconhecimento automatico de placas. Para a selecao destes foi analisado o

contetdo do mesmo, as técnicas aplicadas e por fim o procedimento da experimentacao.

Apesar de alguns estudos obterem uma porcentagem de acerto de 100% ou proximo
no reconhecimento, varios estudos nao levaram em consideragao variaveis de impacto que
poderiam ser testadas, tais como iluminacao noturna, assim como distancias maiores,
angulos distintos, que poderiam ser aplicadas para melhor validacao da capacidade das

aplicagoes desenvolvidas.

Guingo, Rodrigues e Thomé (2002) descrevem uma estratégia adotada para a
concepcao e desenvolvimento de um sistema para reconhecimento automatico de placas
de veiculos automotores utilizando duas redes neurais do tipo Feedforward Multi-Layer
Perceptron, treinadas com o algoritmo backpropagation. Seu trabalho foi modularizado em
6 etapas, sendo elas: Obtencao da fotografia do veiculo; Localizagao da regiao da placa;
Selecao e extracao da regiao da placa; Segmentagao dos caracteres da placa; Extracao
das caracteristicas dos caracteres segmentados e Reconhecimento dos caracteres. Os
autores concluiram que os resultados estao abaixo do esperado devido a baixa qualidade
das imagens obtidas em situacao real de vias publicas, tendo uma estimativa de 76.61%
de acerto no modulo de segmentacao utilizando uma base de 5.233 fotos. Os autores
ressaltaram a dificuldade no reconhecimento das letras “B”, “D” e “O” e os algarismos “0” e
“8”.
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Ferreira e Soares (2012) desenvolveram um algoritmo que percorre todos os pizels
da imagem original analisando se a tonalidade tem a possibilidade de ser uma placa de cor
cinza. Caso esta nao seja encontrada o processo é repetido para vermelho, branco, preto e
azul. Quando a imagem é encontrada, os caracteres sao segmentados e inseridos em uma
rede neural para processamento. O sistema foi testado com placas de veiculos em imagens
adquiridas de 3 a 7 metros de distancia, providas de iluminacao natural. A camera foi
posicionada entre 1,5 e 2,5 metros de altura em relagao ao piso do veiculo. Os veiculos
estavam em rotagao de até 15 graus, resultando em um percentual de 100% de acerto nos

testes e condigoes aplicados.

Conci e Monteiro (2004) também desenvolveram um sistema composto de etapas.
Na primeira etapa a imagem é adquirida. Na segunda, a imagem é pré-processada,
visando identificar a regiao de possivel placa nas imagens. Na terceira, s6 a regiao
da placa é processada visando obter caracteristicas de cada caractere que, uma vez
extraidas, possibilitem sua analise. Finalmente os caracteres sao classificados para posterior

identificagao da placa.

Os autores destacaram a dificuldade no reconhecimento dos numeros 7 e 3, assim
como nas letras, os caracteres “H” e “N” bem como “D” e “O”. Mas sempre, apesar de alguns
momentos invariantes apresentarem problemas no reconhecimento de alguns caracteres, os
outros momentos foram capazes de reconhecer com precisao o mesmo. Esse fato assegurou

um reconhecimento de 100% dos caracteres.

Foram processados 217 caracteres de 31 placas de automoéveis, e reconhecidos
112 caracteres sem a necessidade de utilizacao dos momentos invariantes. Sendo assim
105 caracteres foram reconhecidos utilizando a técnica dos momentos invariantes. Foram
realizados 505 calculos de momentos onde apenas 49 apresentaram erro de reconhecimento.
Esses erros nao prejudicaram o reconhecimento como um todo, pois 100% das placas

processadas foram reconhecidas com sucesso.

Fontana e Marim (2010) implementaram uma rede neural artificial do tipo
feedforward devido ao algoritmo de backpropagation. Essa rede foi desenvolvida somente
para reconhecer os nimeros pois nao mostrou eficiéncia para o reconhecimento das letras.

A rede neural foi treinada com um total de duzentas imagens.

Pelo fato de serem sete termos que adquirimos da placa, para cada caractere, o
algoritmo faz a varredura da imagem com um passo que determina a possivel variacao da
posi¢ao do mesmo em relagao a placa. Isso se mostrou como uma solugao para imperfeigoes

na imagem, angulo de inclinagao da placa e também os efeitos da luminosidade. Assim,
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imagens em que a foto nao conseguiu focar a placa do carro ou apresentou um tamanho
diferenciado devido ao angulo de inclinacao, podem ser reconhecidas e ter os caracteres

extraidos.

Apos desenvolver o algoritmo capaz de identificar as placas nas imagens obtidas, a
taxa de reconhecimento das placas foi de 99%, sendo que dentre as placas nao reconhecidas
havia imagens de automoveis cujas placas estavam deterioradas, a ponto de nao serem

reconhecidas nem pelo olho humano.

Fonseca-Galindo, Castro e Braga (2016) propuseram um sistema contendo trés
modulos principais: o primeiro médulo é responsavel pela localizagao da placa a partir da
aplicacao de um conjunto de operadores morfologicos. O segundo modulo faz a segmentagao
dos caracteres da placa com base na sua projecao horizontal e vertical. Finalmente, o
terceiro modulo realiza o reconhecimento de caracteres com classificadores Multilayer

Perceptron.

O classificador conseguiu reconhecer 37 de 43 placas, alcangando um reconhecimento
das placas de 76%. Os autores ressaltaram, no entanto, que o sistema logrou reconhecer

165 de 172 caracteres numéricos, um total de 96% de reconhecimento para ntimeros.

Neto, Filho e Norte (2013) utilizaram uma Rede Neural Artificial do tipo
Multilayer Perceptron para o reconhecimento dos caracteres. Sua aplicacao utilizou
700 videos e a partir destes foram extraidas 12000 imagens. Destas imagens, foram
extraidos corretamente 47808 niimeros de um total de 48000, obtendo assim uma taxa de
99,6% e 35895 letras de um total de 36000, obtendo assim uma taxa de 99,71% nas letras,

resultando em uma taxa de extragao de 97,02%.

Na etapa de reconhecimento, do total de 47808 ntimeros, 46751 foram reconhecidos,
obtendo uma taxa de acerto de 97,7%. Quanto as letras, a etapa do reconhecimento teve
como entrada um total de 35895, acertando um total de 34618 caracteres e atingindo
uma taxa de acerto de 96,4%. Com isso, o sistema final possui uma taxa de acerto de

aproximadamente 94%.

Bussador (2009) utilizou uma abordagem menos convencional. Na realizagdo do
trabalho foi necesséria a criagdo de uma base de dados, contendo 180 imagens digitais
de veiculos estacionados e no desenvolvimento aplicou a utilizacao de ferramentas de
morfologia matematica, tais como granulometria em niveis de cinza e tophat, ou seja,
conversao da imagem para escalas de cinza, para o processamento das imagens no intuito

de segmentar e localizar as placas dos veiculos.
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Em uma base de 60 imagens, 75% de acerto na localizacao das placas e 81% de
acerto na segmentacgao dos caracteres corretamente localizados, podem ser considerados
como satisfatorios levando em consideracao as diferentes situacoes das imagens analisadas,
levando-se em consideragao a complexidade da imagem e a nao utilizagao de algoritmos
classicos tais como Redes Neurais para a resolucao de problemas que envolvem este nivel

de complexidade.

Dentre todos os trabalhos citados, podemos observar a predominancia do uso de
Redes Neurais, e ainda que nao citado explicitamente, houve uma grande utilizacao de
técnicas de pré-processamento de imagens, utilizadas para se obter maior eficiéncia no
processo de identificacao das placas, e reconhecimento dos caracteres das mesmas, sendo
estas as duas principais motivacoes e concordancias encontradas e que foram aplicadas na

pratica no trabalho.

E evidente também a diferenca entre os resultados obtidos, tendo uma grande
variancia de percentual de acerto, ou diferenca nos tipos de anélise de resultados, além de
diferenca de ambiente de testes, sendo que muitos testes foram realizados em ambientes
simulados e nao se utilizando de testes reais, tais como um radar de transito ou um

estacionamento.
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4 METODOLOGIA

O trabalho foi dividido em duas fases, as quais sao complementares uma a outra
para que o objetivo final seja alcancado. A primeira fase consistiu em desenvolver um
algoritmo de reconhecimento de placas para a placa cinza tradicional e placa no formato
Mercosul, enquanto a segunda teve por finalidade desenvolver o software que utilize o

algoritmo desenvolvido em uma aplicagao Web para gerir estacionamentos.

A fase inicial é composta por: Uma imagem inicial contendo um veiculo posicionado
de frente ou de traseira é inserida no algoritmo. O algoritmo entao faz o recorte da area
com a placa. Apo6s o recorte, a sub-imagem é direcionada ao processamento para ser
classificada em placa nova ou placa antiga. Depois de classificada, a mesma imagem é

redirecionada para os reconhecimentos dos caracteres.

A segunda fase consistiu em integrar todas as partes do algoritmo, responsavel
pelo monitoramento do veiculo, obtencao da foto, recorte da placa, obtengao dos caracteres
reconhecidos na etapa inicial para que o usuario possa interagir por meio da aplicacao

Web. Pode-se observar o processo no diagrama de atividades da Figura 5

O algoritmo responsével pelo recorte da area com a placa e diferenciacao entre nova
e antiga passou por uma experimentagao cujos resultados serao reportados no Capitulo 5,
pois trata-se de uma etapa critica do reconhecimento. Da mesma forma, toda a aplicagao
passou por um segundo instante de experimentacgao, onde foram testadas todas as partes
integradas e quais os possiveis impactos da integracao, assim como os dados de porcentagem

de acerto e de erro.

4.1 FUNDAMENTOS

O algoritmo utilizado e observado como mais adequado para a primeira fase do
desenvolvimento foi o de Viola-Jhones assim nomeado em homenagem a seus criadores Paul
Viola e Michael Jones, também conhecido pelo nome de Haar-Cascade (OpenCV, 2019a).

Este algoritmo ¢ uma abordagem baseada em aprendizado de maquina e muito utilizado
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Figura 5: Atividade realizadas durante este trabalho

Fonte: Autoria Prépria

para deteccao de contornos de objetos. Ele basicamente necessita de um treinamento
com um conjunto de imagens que possuem caracteristicas que devem ser reconhecidas
pelo algoritmo e um conjunto de imagens que nao possuem caracteristicas que devem ser

reconhecidas.

Outro processo utilizado é o de Equalizagao do Histograma, que tem como
finalidade melhorar o contraste em uma imagem, no algoritmo foi aplicado para imagens
muitas pequenas para facilitar seu reconhecimento. Por exemplo, uma imagem mais clara
terd todos os pizels agrupados porém, uma boa imagem tera pizels de todas as regides
da imagem. Portanto, é necessario expandir esse histograma para qualquer uma das
extremidades, fazendo com que seus pizels sejam melhor dispersos por toda a area da
imagem, como mostrado nas Figuras 6 e 7. Esse processo normalmente melhora o contraste

da imagem (OpenCV, 2019c), pois aproveita toda a faixa de cores disponiveis.

Utilizou-se também a transformacgao de imagens com determinado espaco de cores
para outra cor. Essas transformacoes sao aplicadas pois as imagens originais precisam
ser processadas em tons de cinza para otimizagao do processo (OpenCV, 2019b). Uma
aplicacao alternativa foi a transformacao para tons de azul presentes na placa Mercosul,
a fim de diferenciar a placa nova da placa antiga, onde as cores diferentes de azul sao

removidas e os tons de azul sdo ressaltados.
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Figura 6: Ilustracao de Equalizagcao do Histograma.

Fonte: OpenCV

Figura 7: Imagem Original e Imagem Equalizada.

Fonte: OpenCV

Para o reconhecimento dos caracteres da placa foram utilizadas redes neurais
convolucionais (CNN), que ¢é inspirada no processo biologico de processamentos de dados
visuais. De maneira semelhante aos processos tradicionais de visao computacional, uma
CNN é capaz de aplicar filtros em dados visuais, mantendo a relacao de vizinhanca entre os
pizels da imagem ao longo do processamento (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016).
A rede neural tem como funcionalidade processar e inferir informacoes a partir de varios

dados de entradas a fim de encontrar um resultado esperado.

4.2 TECNOLOGIAS

A tecnologia utilizada para desenvolvimento do algoritmo foi Python por conter
uma rica colecao de bibliotecas para trabalhar com imagens e processamento de dados,
mais especificamente com foco em bibliotecas que contemplem Visao Computacional,
Linguagem de Maquina e processamento de imagens (MENEZES, 2010; MITCHELL, 1997;
COIMBRA, 2004; VINHAES, 2013; PEDREGOSA et al., 2011).
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Por outro lado, para a aplicacao Web utilizou-se a linguagem de programacao
JavaScript, por ser uma linguagem em alta no mercado e pela opg¢ao de ser trabalhada
tanto do lado cliente como do lado servidor na mesma aplicacao. No back-end, aplicou-se o
interpretador Node.js e no front-end, Angular juntamente com Bootstrap, JQuery e outros
frameworks que podem vir a ser necessarios. Na parte de banco de dados, utilizou-se
NoSQL MongoDB, por ser altamente escalavel e de facil utilizagao, e por permitir trabalhos
sem utilizacdo de tipagem e Structured Query Language (SQL) (SILVA, 2010; TEIXEIRA,
2012; EDMONDS, 1996; CHODOROW, 2013).

4.3 DESCRICAO DOS TESTES

Fase 1: Para a realizagao do experimento do algoritmo responséavel pelo recorte
da area com a placa, processamento da imagem e diferenciacao entre nova e antiga, foram
utilizados dois carros, um contendo placa antiga e o outro a placa nova. Para cada veiculo
foram tiradas uma série de fotos, todas no mesmo ambiente mas sujeitas a interferéncias
externas, tais como: distancia, angulo, resolucao e luminosidade. As imagens foram entao
submetidas ao processamento passando pelas etapas ilustradas no Capitulo 5, e seus

resultados foram tabelados, para final comparacao de resultados.

Fase 2: Uma segunda parte do algoritmo foi desenvolvida, esta parte responsével
pela detecgao do veiculo em video e pelo reconhecimento dos caracteres. Todo o codigo
contendo deteccao do veiculo em video, segmentacao da regiao da placa, reconhecimento
dos caracteres e plataforma WEB foi integrado e testado, visando calcular sua eficiéncia

no reconhecimento e no gerenciamento do estacionamento.

Para a finalizagao do algoritmo foram necessarias as implementagoes de duas redes
neurais uma para letras e outra para niimeros, para a execuc¢ao do treinamento das mesmas
foram extraidas imagens internet e adicionadas a base de treino. A imagem precisa ser
dimensionada a altura méaxima de 128 pizels, e estar de acordo com as fontes utilizadas
nas placas, sendo estas a fonte Mandatory da placa antiga e a fonte FE Engschrift da

placa Mercosul.

4.4 RECURSOS

Todos os recursos utilizados sao de propriedade propria e/ou emprestados com
consentimento de colegas e professores e todas as tecnologias de desenvolvimento utilizadas

sao de codigo aberto. Os veiculos utilizados nas fotografias das placas, sao de origem
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de terceiros. Ambos os proprietarios, assinaram um termo de livre consentimento que
consta no Anexo A. O algoritmo responsavel pelo recorte das placas foi implementado, no
entanto seu arquivo com o devido treinamento advém de um repositério de coédigo aberto

do GitHub, disponivel em https://github.com/openalpr/openalpr.

As redes neurais convolucionais utilizadas, foram adaptadas de um cédigo disponivel
na Internet, criada e disponibilizada pelo Professor André Gustavo Schaeffer da Universidade
Federal da Fronteira Sul Campus Erechim, onde utiliza as mesmas em um contexto de
reconhecimento de digitos manuscritos. O material pode ser encontrado no endereco

https://www.youtube.com/watch?v=uTeCEB3-_KE, juntamente com outros projetos.


https://github.com/openalpr/openalpr
https://www.youtube.com/watch?v=uTeCEB3-_KE
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5 RESULTADOS

5.1 AQUISICAO DE DADOS PARA O EXPERIMENTO

Para a primeira fase da experimentacao um dataset com um total de 192 imagens
foi criado, fotografadas com duas cameras de resolucoes distintas da posicao dianteira
de dois veiculos, um com placa Mercosul e outro com placa antiga. A camera 1 foi a de
um celular Samsung Galaxy S8 com 12 megapixels e uma resolugao de 4290x2800 pizels.
A camera 2 foi uma camera Sony com 14.2 megapixels e uma resolugao 4592x3056. As

mesmas foram posicionadas a aproximadamente 1,60 metros de altura em relacao ao chao.

Cada camera foi responséavel pela captura de um total de 96 imagens, 50% das
mesmas foram tiradas durante o dia e os outros 50% durante a noite com iluminacao
publica, no dia 23 de outubro de 2019, subdivididas entre placa nova e placa antiga,
obedecendo aos parametros de teste adicionais de distancia e angulo, que resultaram em 15
e 9 imagens respectivamente. Podemos observar a disposicao das imagens para a execucgao

do experimento na Figura 8.

48 Dia 15 Distancia

Placa Nova

S T e gy W
E Dia :Angulo
96 24 I

Camera 2

Camera 1

9
48 Noite Placa Antiga 15 Distancia

Figura 8: Distribuigcao dos Métodos de Obtencao de Imagens

Fonte: Autoria Proépria
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Todas as imagens foram submetidas a fatores externos tais como luminosidade e
reflexo do sol durante o dia, assim como iluminagao noturna de vias e de estabelecimentos
proximos para o caso noturno. Estes fatores podem influenciar no fator de reflexao das
placas, dificultando sua localizagao pelo algoritmo para recorte assim como posteriormente

para o reconhecimento dos caracteres.

A fotos realizadas utilizando o parametro de distancia foram tiradas entre 10 e 30
metros, com um intervalo de 5 metros entre elas, como é ilustrado na Figura 9. A distancia
inicial foi definida baseada na distancia dos radares de velocidade fixos, posicionados em
rodovias. Os trés sensores presentes no asfalto, responsaveis pelo célculo de velocidade
estao dispostos a trés metros um do outro, resultando em 9 metros antes de a foto ser
tirada caso haja infracao (GALILEU, 2019).

30m 25m 20m 15m 10m

Figura 9: Distancia das Fotos

Fonte: (ICONS, 2019) (Adaptado)

Ja as fotos com diferentes angulos foram obtidas a uma distancia de 10 metros
somente de um lado entre os angulos de 90 e 30 graus, como ¢é ilustrado na Figura 10. Para
cada distancia ou angulo trés fotografias foram tiradas, a fim de analisar caso houvesse
diferenca, 3 fotos para 10 metros, 3 para 15 metros, 3 para 90 graus, 3 para 50 e assim

consecutivamente.

| 10m

90°

70°

Figura 10: Angulos das Fotos
Fonte: (ICONS, 2019) (Adaptado)
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A segunda etapa da aquisicao de dados foi através da gravacao de dois videos em
ambiente controlado utilizando uma distancia aproximada de 15 metros em um angulo
de 90 graus, os mesmos submetidos ao processo completo do algoritmo, sendo este a
identificacao do frame do video contento o carro, recorte da area da placa, segmentagao

dos caracteres da imagem e reconhecimento dos mesmos.

5.2 PROCESSAMENTO DO ALGORITMO DE RECONHECIMENTO

Na primeira etapa de experimentacao, o algoritmo de reconhecimento foi testado,
onde o objetivo era a classificacao entre placa antiga ou placa Mercosul, as trés imagens
de cada fator de teste foram processadas e passaram pelo processo de transformagao para
tons de cinza, localizacao da placa, recorte, identificagao de cor e validagao qualidade da
imagem para diferenciagao entre Placa Nova ou Placa Antiga. Podemos observar os passos
na Figura 11 para demonstrar caso a placa seja antiga e na Figura 12, caso seja o formato

Mercosul.

Placa Antiga
Tempo 4.1867648018463135

Figura 11: Demonstracao Placa Antiga

Fonte: Autoria Prépria

Observou-se que, caso o algoritmo nao consiga realizar a localizacao e o corte
da regiao onde esta a placa, ele nao conseguira identificar qual o tipo da placa, fato que
aconteceu em algumas imagens por estarem em uma distancia maior e/ou com angulo
muito acentuado. Caso haja um corte, mas a placa nao esteja contida no mesmo ele assume
ser uma imagem que contém uma placa antiga. Chegou a ocorrer também que algumas
placas Mercosul foram encontradas, no entanto os tons de azul nao foram suficientes para

identifica-la, assumindo assim a mesma como formato antigo.
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Placa Nova
Tempo 3.5460117164611816

Figura 12: Demonstragao Placa Mercosul

Fonte: Autoria Prépria

Na experimentacao utilizando os videos, foi necessaria a deteccao do frame
contendo o veiculo, para isso foi utilizado o fator de movimento, assim como o tamanho do
mesmo. Dessa forma a aplicagao da distancia adequada foi muito relevante, assim quando
um determinado contorno cruza uma linha inserida, um gatilho é acionado retirando uma
imagem como podemos ver na Figura 13. Podemos ver o acionamento do gatilho pois a
cor da linha é alterada. Apds detectada a imagem, esta é encaminhada para o recorte da

placa realizando o mesmo processo aplicado na Figura 11 e na Figura 12.

Figura 13: Demonstracao da Deteccao do Veiculo

Fonte: Autoria Prépria



34

A imagem contendo somente a placa é entao submetida a uma série de processamentos:
a imagem ¢é normalizada (i.e., seus pizels sdo melhor distribuidos), redimensionada para
uma escala maior, e sofre um processo de binarizagdo (ANTONELLO, 2014). Assim a
imagem recortada é submetida para a segmentacao dos caracteres. Todo o processo é

demonstrado na Figura 14.

Figura 14: Demostracao das etapas de processamento da imagem da placa

Fonte: Autoria Prépria

Para a segmentagao, partindo do principio que sabemos as proporc¢oes da imagem,
0s caracteres irao possuir uma area e tamanhos especificos, assim aplicando uma logica
para extragao de contornos e area dos mesmos, é possivel encontrar os caracteres. Quando
segmentados, e sabendo entao a posi¢ao e se 0 mesmo ¢ nimero ou letra pelo tipo da
placa, individualmente cada caractere é submetido ao processamento de uma rede neural
convolucional. Foram criadas duas redes neurais, uma para reconhecimento de niimeros de

0 a 9 e a segunda para letras de A a Z.

5.3 RESULTADOS FINAIS

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos na ordem do desenvolvimento,
onde no primeiro instante foi realizado somente o teste e classificagoes dos recortes das
areas e tipos das placas, organizados como descrito nas tabelas, segundo os critérios de
estudo citados na Secao 4.3, e em um segundo instante o processo completo englobando a
deteccao do veiculo, corte da placa, reconhecimento do tipo, segmentacao dos caracteres e

reconhecimento dos mesmos.

Todas as 192 imagens fotografadas foram processadas e avaliadas para isso
montou-se tabelas, as quais possuem o fator de estudo na primeira coluna, o resultado de
corte e reconhecimento entre nova e antiga e o tempo do processamento do algoritmo em

segundos, para os dois tipos de placas. Ressalta-se que algumas imagens foram reutilizadas.
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Do total de 192 imagens, 24 foram reprocessadas: as imagens tiradas a 10 metros de
distancia em seus respectivos fatores foram reutilizadas para representar o angulo de 90

graus, assim os resultados sao apresentados contabilizando 216 imagens.

Foram geradas oito tabelas com os dados que sao listadas a seguir, os nimeros
representados por X/3 significam os acertos do total de 3 fotos para cada fator de estudo.
Todos os fatores de estudo foram tabulados, sao eles: Dois tipos de placas; Resolugao
de cameras diferentes; Fator luminosidade (dia e noite); Fator Distancia da placa; Fator

angulo da placa.

Um total de 114 cortes foram realizados com sucesso, 64 no recorde das placas
antigas e 50 no recorte de placas novas. No entanto somente 87 desses recortes foram
classificados de forma correta, os mesmos 64 para as placas antigas e 23 para placas novas.
Pelo fato de o algoritmo muitas vezes nao encontrar o tom da placa nova, a placa era

classificada como antiga, nao contabilizando assim o acerto para a placa nova.

A camera semi-profissional, por ter uma maior qualidade de imagem, repercutiu
em um reconhecimento maior, do total de 201 acertos para recorte e reconhecimento das
duas cameras, 112 foram da camera 2 e 89 da camera 1. No quesito dia e noite, a margem

de acerto também foi divergente, 129 acertos para o dia contra 72 para a noite.

E evidente que um fator influéncia o outro, mas o principal influenciador foi
luminosidade, durante a noite, muitas placas nao foram encontradas nas imagens, assim
como houve uma maior dificuldade em encontrar o tom de azul da placa nova. A distancia
da fotografia é um fator que deve ser estudado com cuidado: observou-se que quanto mais
proximo, maior a taxa de acerto. Nota-se uma maior dificuldade no processamento das
placas no padrao Mercosul, principalmente nas fotos tiradas durante a noite. Durante a
realizacao das fotografias, o olho humano ja encontrava dificuldade de detectar o azul da

placa, assim como para ler os caracteres; tal especulacao foi confirmada pelo algoritmo.

Os resultados obtidos quanto ao tempo de processamento do algoritmo foram que:
O tempo das imagens fotografadas com a segunda camera foi maior que as fotografias
da camera 1, devido a qualidade da imagem, pois quanto mais pizels tiver a imagem
mais custoso serd o mapeamento para encontrar, recordar e detectar a cor da placa,
no entanto como exposto anteriormente a mesma lucrou maior sucesso nessa tarefa. A
Figura 15 apresenta graficos de comparagao para o tempo em segundos de processamento
do algoritmo para cada camera, separados para placa nova e antiga, o eixo y representa o
tempo e o eixo X representa cada imagem inserida, a cor azul representa uma imagem da

camera 1 e o alaranjado a da camera 2;
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Na Tabela 1 e Tabela 2 sao apresentados os resultados decorrentes da experimentacao
comparando placa antiga e nova, utilizando o fator distancia e resolucao de imagens

capturadas durante o dia com a camera 1 e camera 2 respectivamente.

Comparacio de tempo Placa Antiga Comparacdo de tempo Placa Nova
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MCameral mCamera2 MCameral mCamera2

Figura 15: Comparacao de tempo Placa Antiga e Placa Nova

Fonte: Autoria Prépria

Tabela 1: Taxas de Acerto com fatores (Distancia, Camera 1, Dia)

Fator de estudo: Distancia e resolucao da imagem.

Fotos tiradas durante o dia com camera 1.

| |
| |
‘ ‘ Placa Antiga ‘ Placa Nova ‘
‘ Distancia ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘
| 10m | 2/3 | 2/3 | 2,78 | 2/3 | 1/3 | 2,825 |
| 15m | 3/3 | 3/3 | 2.86s | 1/3 | 1/3 | 2,50s |
| 20m | 3/3 | 3/3 | 294s | 0/3 | 0/3 | 2,98 |
| 25m | 3/3 | 3/3 | 2,725 | 0/3 | 0/3 | 251s |
| 30m | 1/3 | 1/3 | 1,99 | 0/3 | 0/3 | 2,80s |
| Total | 12/15 | 12/15 | 2,72s | 3/15 | 2/15 | 2,51s |

Na Tabela 3 e Tabela 4 sao apresentados os resultados decorrentes da experimentacao
comparando placa antiga e nova, utilizando o fator distancia e resolucao de imagens

capturadas durante a noite com a camera 1 e camera 2 respectivamente.

Na Tabela 5 e Tabela 6 sao apresentados os resultados decorrentes da experimentacao
comparando placa antiga e nova, utilizando o fator angulo e resoluc¢ao de imagens capturadas

durante o dia com a camera 1 e cAmera 2 respectivamente.

Na Tabela 7 e Tabela 8 sao apresentados os resultados decorrentes da experimentacao
comparando placa antiga e nova, utilizando o fator a&ngulo e resolucao de imagens capturadas

durante a noite com a camera 1 e camera 2 respectivamente.

Em um segundo momento utilizando toda a aplicacao foram conduzidos alguns
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Fator de estudo: Distancia e resolucao da imagem.

Fotos tiradas durante o dia com camera 2.

Placa Antiga

Placa Nova

Distancia ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo

10m | 3/3 | 3/3 | 427s | 3/3 | 3/3 | 4,645
15m | 2/3 | 2/3 | 453 | 1/3 | 1/3 | 4,51s
20m | 3/3 | 3/3 | 4,095 | 2/3 | 1/3 | 4,265
25m | 0/3 | 0/3 | 384s | 0/3 | 0/3 | 4,155
30m | 0/3 | 0/3 | 381s | 0/3 | 0/3 | 3.83s
Total | 8/15 | 8/15 | 4,53s | 6/15 | 5/15 | 4,51s

Tabela 3: Taxas de Acerto com fatores (Distancia, Camera 1, Noite)

Fator de estudo: Distancia e resolugao da imagem.

Fotos tiradas durante a noite com camera 1.

Placa Antiga

Placa Nova

Distancia ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo

10m | 3/3 | 3/3 | 2,285 | 1/3 | 0/3 | 2,71s
15m | 2/3 | 2/3 | 2,63s | 0/3 | 0/3 | 241s
20m | 0/3 | 0/3 | 221s | 0/3 | 0/3 | 2,265
25m | 0/3 | 0/3 | 221s | 0/3 | 0/3 | 2,225
30m | 0/3 | 0/3 | 2,365 | 0/3 | 0/3 | 2,465
Total | 5/15 | 5/15 | 2,63s | 1/15 | 0/15 | 2,46

Tabela 4: Taxas de Acerto com fatores (Distancia, Camera 2, Noite)

Fator de estudo: Distancia e resolucao da imagem.

Fotos tiradas durante a noite com camera 2.

Placa Antiga

Placa Nova

Distancia ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo

10m | 2/3 | 2/3 | 517s | 2/3 | 0/3 | 4.83s
15m | 2/3 | 2/3 | 493s | 2/3 | 0/3 | 4,735
20m | 3/3 | 3/3 | 573s | 0/3 | 0/3 | 4,90s
25m | 0/3 | 0/3 | 523s | 0/3 | 0/3 | 4.80s
30m | 0/3 | 0/3 | 493s | 0/3 | 0/3 | 5,068
Total | 7/15 | 7/15 | 5,73s | 4/15 | 0/15 | 4,83s
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Tabela 5: Taxas de Acerto com fatores (Angulo, Camera 1, Dia)

Fator de estudo: Angulo e resolucio da imagem.

Fotos tiradas durante o dia com camera 1.

|

|

‘ Placa Antiga ‘ Placa Nova ‘

Angulo ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘
90° | 2/3 | 2/3 | 2,78s | 2/3 | 1/3 | 282 |
70° | 3/3 | 3/3 | 2,645 | 3/3 | 2/3 | 2,685 |
50° | 3/3 | 3/3 | 2,83 | 3/3 | 2/3 | 2,74s |
30° | 0/3 | 0/3 | 2,94s | 1/3 | 1/3 | 2,758 |
Total | 8/12 | 8/12 | 2,71s | 9/12 | 6/12 | 2,72s |

Tabela 6: Taxas de Acerto com fatores (Angulo, Camera 2, Dia)

Fator de estudo: Angulo e resolucio da imagem.

Fotos tiradas durante o dia com camera 2.

| |
| |
‘ ‘ Placa Antiga ‘ Placa Nova ‘
‘ ngulo ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘
| 90° | 3/3 | 3/3 | 427s | 3/3 | 3/3 | 4645 |
| 70° | 3/3 | 3/3 | 431s | 3/3 | 3/3 | 4,655 |
| 50° | 3/3 | 3/3 | 4625 | 1/3 | 1/3 | 419s |
| 30° | 2/3 | 2/3 | 4465 | 3/3 | 2/3 | 427s |
| Total | 11/12 | 11/12 | 4,38s | 10/12 | 10/12 | 2,32s |

Tabela 7: Taxas de Acerto com fatores (Angulo, Camera 1, Noite)

Fator de estudo: Angulo e resolugio da imagem.

Fotos tiradas durante a noite com camera 1.

|

|

‘ Placa Antiga ‘ Placa Nova ‘

Angulo ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘
90° | 3/3 | 3/3 | 2,285 | 1/3 | 0/3 | 2,71s |
70° | 3/3 | 3/3 | 231s | 3/3 | 0/3 | 2,40s |
50° | 0/3 | 0/3 | 231s | 2/3 | 0/3 | 2465 |
30° | 0/3 | 0/3 | 2,558 | 0/3 | 0/3 | 2,59 |
Total | 6/12 | 6/12 | 2,30s | 6/12 | 0/12 | 2,53s |
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Tabela 8: Taxas de Acerto com fatores (Angulo, Camera 2, Noite)

Fator de estudo: Angulo e resolucio da imagem.

‘ Fotos tiradas durante a noite com camera 2.

|

|

‘ Placa Antiga ‘ Placa Nova ‘

Angulo ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘ Corte Imagem ‘ Reconhecido ‘ Tempo ‘
| 90° | 2/3 | 2/3 | 517s | 2/3 | 0/3 | 483 |
| 700 | 2/3 | 2/3 | 483 | 3/3 | 0/3 | 4,655 |
| 50° | 2/3 | 2/3 | 553s | 3/3 | 0/3 | 455 |
| 30° | 1/3 | 1/3 | 5495 | 3/3 | 0/3 | 471s |
| Total | 7/12 | 7/12 | 5,33s | 11/12 | 0/12 | 4,68s |

testes utilizando o tensorflow para reconhecimento dos caracteres, para isso foi utilizado o
padrao inglés de reconhecimento pois o objetivo era decifrar individualmente os algarismos.
Devido a este fator utilizou-se a configuracao config="-psm 10’ a qual reconhece caracteres
separadamente. No entanto como as imagens recortadas tem uma qualidade baixa, assim
como distor¢oes nos contornos dos caracteres, principalmente na placa Mercosul, por esta
possuir marca d’agua em todo o corpo, os acertos eram quase inexistentes, sendo assim a

utilizacao desta tecnologia foi descartada.

Como alternativa as duas redes neurais convolucionais foram estruturadas, o
treinamento individual destas se deu pela inser¢ao de duas imagens de caracteres, um com
fonte referente a da placa antiga e a outra placa nova, por exemplo: Para as letras de A a
7 uma imagem com fonte Mandatory foi inserida para a placa antiga e uma com a fonte
FE Engschrift para a placa nova, o mesmo processo foi aplicado para os ntimeros de 0 a
9, as imagens foram extraidas dos sites de cada fonte. Cada uma das redes neurais foi
submetida a um treinamento de 5000 épocas, os resultados do treinamento de cada uma

sao apresentados a seguir.

A RNA de numeros apresento uma exatidao de 0.9444% com um tempo de Is
65ms/step treinando com um total de 18 imagens, 9 para cada fonte, j& a RNA de letras
apresento uma exatidao de 0.9783% com um tempo de 1s 30 ms/step treinando com um
total de 46 imagens, 23 para cada fonte. Observa-se na Figura 16, a matriz de confusao
exibindo o resultado do desempenho algoritmo de classificacao, na Figura 17 e que os
treinamentos aumentaram inversamente os valores de perda, assim como ficou nitido
na Figura 18 que a quantidade de épocas de treinamento foi muito grande, pois apoés
aproximadamente 400 épocas os valores de acerto ficaram altos e se mantiveram estaveis,

sendo este um dos motivos para a realizacao de uma segunda rodada de treinamentos.
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Figura 16: Matrizes

Fonte: Autoria Propria
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Figura 17: Treinamento 1

Fonte: Autoria Prépria

Com o algoritmo finalizando, foi iniciado o processo de teste, identificando
previamente o tipo da placa e separado seus caracteres, sabe-se qual a posicao e tipo
dos mesmos, assim é possivel saber qual das RNAs ira receber o segmento da placa para

)

reconhecer.

Apos a primeira etapa de treinamento e testes, o algoritmo lucrou assertividade em
alguns dos algarismos detectados, no entanto nem todos foram de forma correta, notou-se
entao a necessidade de expansao da base de treino. Como encontrar caracteres adequados

demanda muito tempo, a solucao foi “viciar” as RNAs para saber se estas apresentariam os
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Figura 18: Resultados do Treinamento 1

Fonte: Autoria Prépria

resultados esperados. Sendo assim os caracteres das placas conduzidos na experimentacao
sob ambiente controlado foram extraidos e inseridos cada qual na sua base de treino, e
apos o ajuste para um treinamento de 200 épocas para niimeros e 2000 épocas para letras

os resultados foram os seguintes:

Um total de 158 imagens de ntmeros forma utilizadas no treinamento, estas
encontradas nas placas, e na propria base de treino utilizada como exemplo pelo Professor
André Gustavo Schaeffer. Apos uma série de treinos assistidos, o resultado final foi de 100%
de reconhecimento numeérico para os dois tipos de placa com uma exatidao de 0.9051%. Ja
para a rede neural de letras um total de 54 imagens foram utilizadas, todas retiradas da
placa e de sites cujas fontes das placas eram encontradas, oficializando um reconhecimento

de 100% e exatidao de 0.9444%, para os testes aplicados em ambiente simulado.

As comparagoes dos dados de treinamento podem ser observadas nas Figuras 19,
mostrando visivelmente a expansao do treinamento, na 20 comparando os valores de perda

e 21, onde pode-se observar os valores de acerto e de treinamento.

Quando todo o processo de deteccao, recorte da placa, identificacao do tipo,
extragao e reconhecimento dos caracteres ¢ finalizada, o resultado obtido juntamente com
o tipo da placa, ¢ um texto com os algarismos da placa, o qual pode ser usado em varias
solugoes como descrito na Introducao deste trabalho. Para exemplo este trabalho aplicou

uma simulacao de controle de estacionamento.

A aplicacao responsavel por gerir de forma basica um estacionamento, foi entao

integrada com o algoritmo de reconhecimento. Quando o output deste é fornecido,
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uma requisicao é disparada ao back-end, que consiste em uma Application Programming

Interface Representational State Transfer (API REST), desenvolvida utilizando o padrao

de desenvolvimento Model-View-Controller (MVC), assim que o texto da placa é recebido

existe uma validagao de permissao em uma base de veiculos pré cadastrados, o resultado

deste ¢é disparado através de uma comunicagao bidirecional (Socket.io) para a aplicagdo Web

chama de de System Plate Control, mostrando ao usuério que um veiculo foi identificado

e sua respectiva permissao.

O back-end da aplicagao se comunica com um banco de dados nao relacional e com
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Fonte: Autoria Prépria

o front-end desenvolvido, composto por 8 telas, sendo estas: telas de login e cadastro, tela
de indicadores do estacionamento (inicio), exibindo o nimero de vagas totais e a quantidade
disponivel, tela de perfil que contém os dados do usuario. Dentre todas as principais telas
sao a de cadastro e listagem de veiculos vistos nas Figuras 22 e 23, responsaveis por

adicionar ao banco de dados os veiculos com permissao de acesso ao estacionamento.

& C O o

= Plate Control

Cadastro de Veiculos 1 Placa Mercosul

Voltar ‘ ’

— ) P =) - o
O Digite aqui para pesquisa ) [ [ . 7w p
Digite aqui para pesquisar ) - { (U

Figura 22: Tela de cadastro dos veiculos

Fonte: Autoria Prépria

As outras duas telas também mais relevantes ao sistema, sao a de cadastro de

estacionamento, responsavel por indicar a quantidade de vagas do mesmo e o possivel
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Figura 23: Tela de listagem dos veiculos

Fonte: Autoria Prépria

custo de uma vaga, visto na Figura 24, e a de veiculos que possuem permissao e estao no

momento no estacionamento, esta apresentada na Figura 24.

& C @ localhost:

X  Plate Control

A Inicio Cadastro do Estacionamento

B Cadastro

Alisson 100 100,00

Q Estacionamento

= Veiculos

Voltar ‘ ’ Editar

POR
PTB2

= | O Digite aqui pal a i ®) [¢ . , i Q) P

Figura 24: Tela de estacionamento

Fonte: Autoria Proépria
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A classificacao entre placa nova e placa antiga, além de permitir os estudos das
diferencas entre as mesmas, contribui para uma maior facilidade no posterior reconhecimento
de caracteres, pois é possivel diferenciar qual é ntimero e qual é letra através das posicoes
dos caracteres segmentados. Sabemos que a placa antiga tem o formato (e.g., AAA-XXXX)
e a placa nova tem o formato (e.g., AAAXAXX), onde “A” representa letra e “X” ntimero,
se os caracteres forem segmentados e armazenados em um vetor juntamente com o tipo da

placa, podemos auxiliar a Rede Neural no processamento.

Existe precariedade em relagao a estudo de placas de motocicletas, durante a
elaboracao deste trabalho, nao foram encontrados estudos sobre. Deixa-se em aberto a
quest@o para estudos futuros, e/ou melhoria deste estudo para poder reconhecer placas de
motos. Como o treinamento para o recorte das placas foi obtido de outro trabalho, foi
testado também o recorte para placas de motos, nao se obtendo sucesso no procedimento,

pois a placa nao era encontrada.

O estudo foi extremamente satisfatorio de ser desenvolvido, e apesar de um longo
percurso, algumas melhorias podem ser aplicadas, como por exemplo a expansao da base
de teste, melhoria do sistema Web, otimizacao do tempo de processamento do algoritmo
sao os principais. Além de integracao com dispositivos de hardware, para a aplicagao em

ambientes reais.

Para que melhorias possam ser realizadas futuramente, além da continuidade do
estudo, sendo um a expansao do sistema Web desenvolvido e a implantacao do algoritmo
desenvolvido em um Hardware capaz de monitorar veiculos em tempo real. Um possivel
caso de teste nao abordado e aberto para aplicacao futura, foi a possibilidade de a camera
responsével pela fotografia do veiculo nao ser capaz de tirar fotos coloridas, impossibilitando
o reconhecimento de cores e posteriormente a classificacao da placa entre nova e antiga

pelo algoritmo.

Um repositorio publico foi criado no GitHub, onde todo os cddigos fontes, estudos
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e conteudos desenvolvidos estao disponiveis para acesso pelo link https://github.com/

AlissonStopassole/system-plate-control.


https://github.com/AlissonStopassole/system-plate-control 
https://github.com/AlissonStopassole/system-plate-control 
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ANEXO A - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Prezado(a),

Esta pesquisa visa desenvolver um reconhecimento automaético de placas, utilizando-se
do mesmo como uma ferramenta para gerir estacionamentos. Esta pesquisa esta sendo
desenvolvida por Alisson Stopassole, aluno do Curso de Bacharelado em Engenharia
de Software da Universidade Tecnolégica Federal do Parand — Campus Dois Vizinhos
(UTFPR-DV), sob a orientagao do Prof. Dr. Yuri Kaszubowski Lopes e coorientagao do

Prof. Dr. Gustavo Jansen de Souza Santos.

O objetivo especifico do estudo é identificar os possiveis impactos do novo padrao de
placas adotado pelo Brasil, o formato Mercosul, através de um reconhecimento automatico
de placas, pois tais mudangas precisam ser acompanhadas para propor uma solucao capaz
de automatizar, assim como no formato antigo, o processo de reconhecimento. E utilizar o

algoritmo de reconhecimento como uma ferramenta capaz de controlar um estacionamento.

Solicitamos a sua colaboragao para com o experimento, por meio do empréstimo
do veiculo para a realizacao de fotografias da placa, bem como sua autorizagao para
apresentar os resultados deste estudo em eventos da area de computacgao e tecnologia e
publicar em revista cientifica nacional e/ou internacional. Por ocasiao da publica¢ao dos
resultados, seu nome serda mantido em sigilo absoluto. Informamos que os procedimentos

de coleta nao s@o invasivos e nao havera risco para a sua integridade fisica e/ou emocional.

Esclarecemos que sua participa¢ao no estudo é voluntéria e, portanto, o(a)
estudante nao é obrigado(a) a fornecer as informagoes e/ou colaborar com as atividades
solicitadas pelos Pesquisadores. Caso decida nao participar do estudo, ou resolver a
qualquer momento desistir do mesmo, nao sofrerd nenhum dano. Os pesquisadores estarao
a sua disposicao para qualquer esclarecimento que considere necessario em qualquer etapa

da pesquisa.

Assinatura do pesquisador responsavel.
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Considerando, que fui informado (a) dos objetivos e da relevancia do estudo
proposto, de como sera minha participacao, dos procedimentos e riscos decorrentes deste
estudo, declaro o meu consentimento em participar da pesquisa, como também concordo
que os dados obtidos na investigagao sejam utilizados para fins cientificos (divulgagdo em

eventos e publicagoes).

Dois Vizinhos, de outubro de 2019.

Assinatura do(a) participante.
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