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Resumo

O reconhecimento automatico de placas veiculares (ALPR) é uma combinagao de diferentes
etapas, onde a partir de uma imagem de entrada, ha a deteccao do objeto de interesse, a
criacdo de uma nova imagem apenas com essa regiao de interesse e finalmente a identificacao
e classificacdo das partes internas da imagem, ou seja o reconhecimento dos caracteres.
Atualmente, com o amadurecimento das técnicas de reconhecimento de placas veiculares
(LPR), o uso dessas tecnologias vém ganhando notoriedade. Com o surgimento de novas
tecnologias do transito, como carros autéonomos, sinais inteligentes e demais aplicagoes
envolvendo o uso de imagens de transito, é de fundamental importancia o desenvolvimento
de sistemas robustos capazes de detectar de maneira automética os analiticos de transito,
como fluxo e principalmente as informacoes contidas nas placas de veiculos. O Brasil estd
passando atualmente por uma gradual mudanca de formato de suas placas do modelo
brasileiro antigo para o novo modelo Mercosul. Diante desse desafio, este trabalho propoe
um estudo baseado na classificagao de placas entre modelo antigo e o novo utilizando
a rede Detectron?2, deteccao por meio do método Haar Cascade, Tesseract-OCR para o
reconhecimento de caracteres, bem como o ajuste de perspectiva da angulacao das placas
nas imagens. Os resultados mostram uma acuracia de 95.48% para a classificagao do
tipo de placa, obtendo resultados de deteccao satisfatérios com 98.00% de acurédcia com
o método de ajuste de perspectiva, contra 93.00% sem o ajuste, e 87.71% e 87.46% de
reconhecimento dos caracteres sem e com ajuste de perspectiva respectivamente. O estudo
proposto aborda um método totalmente automatico, com uso da rede Detectron2 para
classificacao dos tipos de placas, combinado ao método Haar Cascade para deteccao da
regiao de interesse, e 0 método de ajuste de perspectiva para alinhamento das placas com
uso de Tesseract-OCR para reconhecimento dos caracteres. Apresentando assim, grande

eficacia comparada a trabalhado encontrados na literatura.

Palavras-chave: Deteccao de placas veiculares, Ajuste de perspectiva, Reconhecimento

de caracteres, Detectron?2, Haar Cascade, Tesseract OCR.






Abstract

Automatic License Plate Recognition (ALPR) is a combination of different steps, where
from an input image, there is the detection of the object of interest, the creation of a new
image only with that region of interest, and finally, the identification and classification of
the internal parts of the segmented image, i.e., character recognition. Currently, with the
maturation of license plate recognition (LPR) techniques, these technologies have been
gaining notoriety. With the development of new traffic technologies, such as autonomous
cars, intelligent signs, and other applications involving traffic images, it is essential to
develop robust systems capable of automatically detecting traffic analytics, such as flow
and especially information on license plates. Brazil is undergoing a gradual change in the
format of its license plates from the old Brazilian model to the new Mercosur model. Faced
with this challenge, this work proposes a study based on the classification of license plates
between the old and new models using Detectron2, detection using the Haar Cascade
method, and character recognition using perspective adjustment. The results show an
accuracy of 95.48% for classifying the type of plaque, obtaining satisfactory detection
results with 98.00% accuracy with the perspective adjustment method, against 93.00%
without the adjustment, and 87.71% and 87.46 % character recognition without and
with perspective adjustment respectively. The proposed study addresses a fully automatic
method, using the Detectron2 network for classifying the types of plaques, combined
with the Haar Cascade method for detecting the region of interest and the perspective
adjustment method for aligning the plaques using Tesseract-OCR for character recognition.

Thus presenting great effectiveness compared to the work found in the literature.

Keywords: License Plate Detection, Perspective Adjustment, Character Recognition,
Detectron2, Haar Cascade, Tesseract OCR.
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1 Introducao

Atualmente o uso de veiculos estd aumentando rapidamente (KESSENTINT et al.,
2019), as vias de trafego estao sendo cada vez mais monitoradas pelas autoridades para
diversos interesses, como controle de velocidade, detec¢ao de veiculos pendentes de impostos,
detecgao de veiculos roubados ou com pendéncias administrativas, identificacao de faixa de
pedrestes, identificacdo de pedestres utilizando a faixa de pedestres, auxiliar cameras fixas
e de carros auténomos a detectar a velocidade permitida na via e demais sinalizagoes, entre
outas possibilidades (FERNANDES et al., 2020; IBADOV et al., 2017; SALIMULLINA;
BUDANOV, 2022; CIUNTU; FERDOWSI, 2020; GLADENCE et al., 2022). Além das
aplicagdes no setor publico, a detecgdo e o reconhecimento automatico de placas também
podem ser aplicados no setor privado (NETO et al., 2015), como autorizagoes de acesso de
estacionamento de condominio, registros de acesso de estacionamento por hora ou fracao,

etc.

Esse aumento da quantidade de veiculos nas ruas e rodovias fazem também aumentar
os desafios para a gestao e seguranca de trafego nas cidades. Como consequéncia desse
aumento e da evolucao tecnoldgica que passamos nos dias atuais, o monitoramento das
ruas e rodovias segue acompanhando essa tendéncia de crescimento, tendo cada vez mais

cameras de controle e seguranca de trafego espalhadas por diversos pontos de uma cidade.

Os radares estao entre os sensores mais conhecidos na continua atividade de
fiscalizacao nas vias de transito, seja o radar fixo, que consiste em sensores magnéticos
colocados no asfalto capazes de acionar uma camera de captura de imagem do veiculo;
ou o radar movel, que realiza a deteccao do veiculo através da percepcao de ondas
eletromagnéticas emitidas na sua direcao. Estes dispositivos possuem a finalidade de
detectar e identificar o veiculo no momento de sua passagem, seja para fiscalizagao de
velocidade de deslocamento ou pelo rastreio de veiculos. E importante ressaltar que a
placa de identificacao do veiculo é obtida a partir da imagem capturada de uma camera
acionada por esses sensores (HILPERT et al., 2019).

Entretanto, a utilizagao do radar de transito se torna inviavel em aplicagoes mais
abrangentes de rastreio de veiculo ou coleta de informagoes por imagem, isto se deve pelo
alto custo do equipamento, pelas limitagoes de captura, como a perspectiva, iluminagao e
posicionamento no momento da captura da imagem (XU et al., 2018), principalmente no
que diz respeito as condicoes de captura das placas do veiculo, uma probleméatica bastante
discutida na literatura (MOLINA-MORENO; GONZALEZ-DIAZ; MARIA, 2018). Dessa
forma, torna-se fundamental a existéncia de aplicagoes capazes de coletar informacoes das

placas dos veiculos através de cameras, sejam cameras fixas instaladas estrategicamente
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nas vias, seja por cameras localizadas diretamente em veiculos, como em aplicagoes com
carros autonomos (LUNA et al., 2022).

A discussao da deteccao de placas de maneira automatica amadureceu com o surgi-
mento de técnicas de LPR, que realiza a deteccao automatica das placas alfanumérica a
partir da imagem fornecida por cameras de videos, viabilizando aplica¢gbes mais complexas
e em tempo real. Com o aumento do niimero de possibilidades e o amadurecimento das
técnicas de visao computacional, o desenvolvimento de sistemas de deteccao e reconheci-
mento de placas torna-se necessario para a vigilancia e comodidade da sociedade, criando
um ambiente favoravel para pesquisas sobre Automatic License Plate Recognition (ALPR),
gerando resultados cada vez mais robustos e confidveis (LEE; HALIM; WAHAB, 2022).

Além disso, o surgimento de novas tecnologias do transito, como carros autéonomos,
sinais inteligentes e demais aplica¢oes envolvendo o uso de imagens de transito, torna de
fundamental importancia o desenvolvimento de sistemas robustos capazes de detectar de
maneira automatica os analiticos de transito, como fluxo, a classe, e principalmente as
informagoes contidas nas placas de veiculos. Esses sistemas inteligentes de reconhecimento
pode ajudar a economizar recursos humanos e de materiais, melhora na coleta de informa-
¢oes dos veiculos, no rastreamento e no mapeamento das condigoes de trafego (ZHANG et
al., 2021).

Com o avango das tecnologias de trafego, sistemas inteligentes de detecgao e
reconhecimento de imagens de trafego se tornam cada vez mais criticas para o auxilio
ao gerenciamento de rodovias, melhorando a coleta de informagoes e mapeamento das
condigoes de trafego (ZHANG et al., 2021). Tecnologias para deteccao e reconhecimento de
placas, sejam elas de vias ou de veiculos, ainda sao objetos de relevantes estudos no campo
de visao computacional, seja para aplicacoes de seguranca rodoviaria, estacionamentos,
pedagios, rastreamento de veiculos roubados, controle de fronteiras, monitoramento de
velocitade, etc (BENSOUILAH; ZENNIR; TAFFAR, 2021; VI; FAUDZI, 2022; SBORZ et
al., 2019).

Além do amadurecimento das técnicas de LPR, uma boa infraestrutura de rede,
armazenamento e envio de dados para aplicagoes em tempo real também se faz necessaria.
Trabalhos mais atuais buscam a integragao de seus sistemas de para o reconhecimento
de placa com sistemas computagdo em nuvem (JAIN; GUPTA; ABRAHAM, 2021),
principalmente focados no uso de redes 5G, pela maior velocidade, menor laténcia na
comunicag¢ao, ampla capacidade de multiconexao de dispositivos dentre outras vantagens
(GAI et al., 2021). Trabalhos como o de Coronado et al (CORONADO; CEBRIAN-
MARQUEZ; RIGGIO, 2019), que desenvolveram em seu estudo uma plataforma de
computagao de borda multiacesso para o descarregamento de tarefas de condugao autonoma
e assistida para as bordas da rede, além de discorrerem sobre os paradigmas da computacao

em nuvem. Dessa forma, os autores abriram novos horizontes para aplica¢cbes em tempo
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real, como a navegacao e captura de dados de um sistema de navegacao auténoma.

No estado atual da pesquisa em visao computacional, as redes neurais convolucionais
(CNNs) sao amplamente consideradas os modelos mais avangados para classificacao de
imagens. Essas redes sdo capazes de identificar padroes complexos nas imagens e, por meio
do treinamento em grandes conjuntos de dados, alcangcaram desempenhos impressionantes
em tarefas de classificagdo em geral (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). J& para
a deteccao de objetos, as abordagens mais populares incluem Faster R-CNN, RetinaNet,
YOLO e SSD. Esses modelos usam as caracteristicas extraidas pelas CNNs para localizar
objetos em tempo real e tém sido utilizados em diversas aplicagoes, como vigilancia, direcao
autonoma e reconhecimento de faces (QIAN; XU; ZHOU, 2018). No reconhecimento de
caracteres, as CNNs também tém mostrado eficdcia, mas as redes recorrentes (RNNs)
sdo frequentemente usadas para lidar com sequéncias de caracteres e palavras. Modelos
como CRNN e LSTM-CTC foram desenvolvidos para converter texto digitalizado em
texto editéavel por meio de técnicas de OCR (reconhecimento 6ptico de caracteres), sendo
aplicados em diversas areas, como digitalizacao de livros e documentos, reconhecimento de

placas de carro e transcrigao de legendas (DUTTA et al., 2018).

Com a crescente demanda de aplicagoes de LPR e seus desafios, este trabalho propoe
uma abordagem automaticas de classificacao, detecgao e reconhecimento de caracteres
buscando ampliar as discussoes sobre o uso da rede Detectron?2 para classificacao de
placas em modelo brasileiro antigo e o novo modelo Mercosul, do Haar Cascade como
ferramenta de visdo computacional para a deteccao de placas, Tesseract-OCR para o
reconhecimento de caracteres e uma nova base de dados contendo apenas placas brasileiras
do novo modelo Mercosul (PALEKAR et al., 2017; DIAS; JAGETIYA; CHAURASIA,
2019; DOME; SATHE, 2021).

1.1 Motivacao para a Dissertacao

Nao é de hoje que cameras de monitoramento e de seguranca vem se espalhando
rapidamente por todos os setores da sociedade. A principio essas cAmeras serviam apenas
para ajudar ao homem na tomada de decisoes, seja em tempo real ou por imagens
armazenadas. No entanto, com o avanco das tecnologias e o amadurecimento das técnicas de
processamento de imagens e visao computacional, uma nova e vasta gama de possibilidades

despontaram.

Coadunando com esse amadurecimento, técnicas de LPR no campo de visao
computacional permitiu avangos nas discussoes sobre detecgao de placas e o reconhecimento
de digitos em imagens fornecidas por cameras de video, sejam elas embarcada em veiculos
ou em pontos especificos das rodovias, permitindo o desenvolvimento de aplica¢bes mais

complexas em tempo real e tornando-se um importante aliado para sistemas inteligente de
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seguranca e transporte.

O Brasil vem passando por uma mudanca de modelos de placas de veiculos. A
partir do ano de 2019, iniciou-se a substituicao das placas do modelo brasileiro antigo pelas
placas do nomo modelo Mercosul. Essa mudanca ocorre de forma gradativa a partir do
emplacamaneto de novos veiculos, permitindo que existam dois tipos de placas oficialmente
em circulagdo. Ambos modelos possuem sete caracteres, mas com diferencas; o modelo
antigo possui cor predominante cinza e caracteres pretos, sendo formado por trés letras,
hifen e quatro nimeros; o modelo novo possui cor predominante branca, tarjeta azul e
caracteres pretos, sendo formado por trés letras, um nimero, uma letra e dois niimeros,

conforme apresentado na Figura 1.

Os modelos e visao computacional estao mais direcionados para o modelo antigo,
tornado escasso os estudos sobre o novo modelo. Diante disso, este estudo propde um

estudo de ALPR par ao novo modelo de placas Mercosul.

1.2 Descricao do problema

O Automatic License Plate Recognition (ALPR), que se tornou um importante
topico de pesquisa desta época, é um sistema de vigilancia que através da captura imagens

de veiculos, identifica a placa e reconhece seus ntiimeros e caracteres (RIAZ et al., 2020)

O modelo de placa brasileiro atualmente estd em transicao do formato de placas
antigos, exclusivamente utilizado no Brasil, para um novo modelo que abrange todo o
territério do Mercosul (RIBEIRO et al., 2019), conforme a Figura 1.

1. Modelo Brasileiro Antigo 2. Novo Modelo Mercosul
UF - CIDADE

XXX-0000

Figura 1 — Diferentes modelos de placas atualmente em circulagdo no Brasil. Fonte: Adap-
tadas da internet.

BRASIL

'BRAGS17

Em cima disso, este trabalho traz como inovacao uma solu¢ao automaéatica para
classificacao, deteccao, e reconhecimento de caracteres de placas veiculares brasileiras do
novo modelo Mercosul, reunindo conceitos atuais inspirados em modelos do estado da arte

combinados a métodos tradicionais de aprendizagem de maquina.
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1.3 Objetivo Geral e Especificos

A finalidade deste trabalho é apresentar um estudo sobre classificacao, deteccao e
reconhecimento de caracteres no novo modelo de placas do Mercosul adotada no Brasil
a partir de 2019 (RIBEIRO et al., 2019). Como parte macro do problema, este trabalho
prorpoe uma abordagem automatica partindo da deteccao e classificacao da placa em
modelo brasileiro antigo e novo modelo Mercosul, e o reconhecimento dos caracteres dos

modelos classificados como Mercosul.

Objetivos especificos:

1. Investigar na literatura, métodos de detecgao e reconhecimento de caracteres de

placas para comparacao de desempenho entre os resultados;

2. Propor uma abordagem de classificacao das placas em modelo brasileiro antigo e o
novo modelo Mercosul usando a Detectron?2, permitindo a escolha automatica do

objeto desejado;

3. Propor um ajuste de perspectiva das imagens das placas corrigindo inclinagoes das
imagens utilizando a Hough transform, melhorando o reconhecimento dos caracteres
pelo Tesseract-OCR;

4. Apresentar uma abordagem de deteccao de placas usando o algoritmo de aprendizado

Haar-Cascade para possiveis comparagoes do estado da arte;

5. Apresentar uma abordagem de reconhecimento de caracteres utilizando o software

de reconhecimento 6ptico Tesseract-OCR para realizar a leitura dos caracteres;

6. Apresentar um algoritmo de heuristica que corrige eventuais falhas no reconhecimento

de caracteres;

7. Gerar uma base de dados com imagens de placas reais no novo formato do Mercosul,

disponibilizando uma base de dados para novos estudos.

1.4 Producao cientifica

Durante este projeto de mestrado, os seguintes trabalhos cientificos foram aceitos e

publicados, a saber:

 (ISDA 2021) - Brazilian Mercosur License Plate Detection and Recognition Using
Haar Cascade and Tesseract OCR on Synthetic Imagery - 1° Autor - Qualis B1
(CC);
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o (JIAS 2022) - New Approach to the Detection and Recognition of Brazilian
Mercosur Plates Using Haar Cascade and Tesseract OCR in Real Images - 2°
Autor - Qualis B5 (CC);

« (ISDA 2022) - Fully Automatic LPR Method Using Haar Cascade for Real
Mercosur License Plates - 1° Autor - Qualis B1 (CC);

o (ISDA 2022) - New Approach in LPR Systems Using Deep Learning to Classify
Mercosur License Plates with Perspective Adjustment - 3° Autor - Qualis Bl

(CC);
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1.5 Estrutura da Dissertacao

O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica de trabalhos relacionados a
métodos tradicionais de detecgao e reconhecimiento de placas de veiculos. No capitulo 3

sao explanados os modelos de aprendizado de maquina utilizados no método proposto.

No capitulo 4 e apresentado um novo método de classificagao, deteccao e reconheci-
mento de caracteres de placas veiculares brasileiras no novo formato Mercosul. No capitulo
5 sao apresentados os resultados dos experimentos. Por fim, a Conclusao e Trabalhos

Futuros no Capitulo 6.
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2 Trabalhos relacionados

Neste capitulo é apresentado métodos de deteccao e reconhecimento de placas
veiculares. O reconhecimento de placa torna-se uma ferramenta fundamental em para a
vida em sociedade com transporte inteligente, seja como ferramenta de fiscalizacao, seja
no auxilio a coleta de informagoes de veiculo, de maneira a melhorar o rastreamento ou
mapeamento de condigoes de trafego. Ciente da fundamental importancia dessa area de
estudo para a melhora da qualidade no transito, este estudo busca discorrer sobre os
principais e mais atuais trabalhos da area, com foco principalmente na deteccao de placas

e caracteres.

Buscando desenvolver uma ferramenta eficiente e com baixo custo computacional,
(Menon, Aiswarya and Omman, Bini, 2018) propuseram um método para deteccao e
reconhecimento de placas de veiculos em imagens de quadro tnico. Na etapa de deteccao,
¢é realizada a segmentacao da placa com auxilio de um conjunto de técnicas de filtragem,
operacoes morfologicas, algoritmos para deteccao de contorno e extragao da regiao da
imagem de interesse. Apds a segmentacao, os caracteres sao classificados com o auxilio da

técnica de Machine Learning denominada Support Vector Machine (SVM).

Também instigados por aplica¢oes de baixo custo computacional, (YOUSEFT et
al., 2019) apresentaram uma algoritmo automatico para detecgao de placas de transito. A
técnica faz uso de um classificador multiescala treinado a partir de atributos extraidos
pela técnica de Padrao binario local (LBP), sendo capaz de detectar placas em qualquer
tamanho dentro de um quadro. Com finalidade de melhorar o desempenho e a precisao
para a deteccdo, os autores propuseram variacoes de técnicas em seu algoritmo, como
a deteccao em dois estagios, subtracao de fundo para eliminagao de areas nao méveis e
um método para estimar o tamanho das placas em cada parte dos quadros com base em
regressao linear. Em seu melhor método, foram alcancadas acurécias de 99%, com uma boa
taxa de deteccao, comprovando a eficacia do método. Entretanto, mesmo que o algoritmo
proposto seja capaz de generalizar a detecgao das placas independente do seu tamanho, a

perspectiva de captura da placa ainda é um problema.

Um dos primeiros passos para a deteccao e reconhecimento de placas veiculares é a
detecgao do veiculo dentro de um cenario mais amplo. Keerthi et al.(KIRAN; PARIDA;
DASH, 2021) realizou um estudo detalhado sobre sistemas de monitoramento e classifica¢ao
de trafego usando métodos de visao computacional, como geragao de hipdteses (HG) e

verificagao de hipéteses (HV).
Ja Pirgazi et al (PIRGAZI; SORKHI; KALLEHBASTI, 2021) desenvolveram uma

ferramenta de reconhecimento de placa de veiculos. Essa ferramenta realiza a classificacao
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do veiculo através de métodos de emissao de fundo. A partir do veiculo detectado, a
placa é detectada com auxilio de reconhecimento de caracteres e pattern matching. Os
caracteres sao segmentados e extraidos da placa a partir de técnicas de recursos estatisticos,
métodos de filtragem e operadores de morfologia. Por fim, os caracteres sao classificados
com auxilio do classificador Random forest. Os autores atingiram o estado da arte, com
98% de acurédcia na deteccao de Caracteres. Entretanto, vale ressaltar que mesmo com
otimos resultados em termos de deteccao e reconhecimento, os autores nao demonstraram
a capacidade do método em lidar com placas com problemas de captura proveniente de

perspectiva.

Fernandes et al (FERNANDES et al., 2020) elaboraram um sistema eficiente de
deteccao de placas. Para a deteccao das placas na imagem, foi utilizada a combinacao
da MobileNet-SSD e Tiny YOLOv3. Ja o reconhecimento dos caracteres da placa foi
realizado com a OCR-net. A metodologia empregada alcancou 96,87% de precisao, com 8
FPS em um cendrio publico real e 90,56% de precisao, com 11 FPS em um conjunto de
dados de imagens de monitoramento de trafego. Vale que a técnica tem um elevado custo
computacional, o que reflete na baixa taixa de FPS, além de que a técnica ferramenta

poderia ser melhorada com o uso de uma versao Yolo mais atualizada.

Amzad et al (HOSSAIN et al., 2021) desenvolveram uma técnica de reconhecimento
de placas de veiculos baseados em Anélise de Componentes conectados (CCA) e CNN
treinada a partir de um Dataset PlateNumbers. A ferramenta se baseia em CCA para a
segmentacgao de caracteres, alcancando 92,78% de precisao para deteccao das placas e
97,94% na segmentagao de caracteres. J4 para o reconhecimento dos caracteres com o
auxilio da CNN treinada, o resultado atingiu 96,91% de precisao, demonstrando resultados
satisfatorios. entretanto, vale ressaltar que o dataset utilizado possui baixa quantidade de

amostras, além de nao ser o ideal para a aplicacao em questao.

Dangi et al (DANGI et al., 2022) desenvolteram uma técnica de reconhecimento de
numeros de placas indianos através do uso de uma CNN treinada a partir de um dataset
sintético. A CNN utilizada foi a LPRNet. Em seus resultados, mediante pds processamento
e fine-tuning, o método proposto pelos autores foi capaz de atingir 95% de acuricia,
demonstrando resultados satisfatorios. entretanto, o método precisou passar por variasa
etapas de pos processamento, o que consequentemente afeta no custo computacional do

método.

Em (SABOIA; FILHO, 2022) Cyro et al. propés uma abordagem de deteccao e
reconhecimento de caracteres de placas veiculares usando Haar Cascade para deteccao da
placa e Tesseract OCR para reconhecimento de caracteres. A metodologia utilizada foi
treinar o algoritmo Haar Cascade em uma base de dados de imagens com placas geradas
sinteticamente (RIBEIRO et al., 2019), obtendo 83.82% de taxa de detecgdo e passar

as placas detectadas para o software de reconhecimento 6ptico Tesseract-OCR, obtendo
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95.72% de taxa de reconhecimento de caracteres.

Elleuch et al. (ELLEUCH MOHAMED; JRABA, 2021) abordou em seu trabalho o
reconhecimento de palavras (OCR) manuscritas em arabe, adotando como modelo a rede
neural convolucional profunda (DCNN), bem como o Inception-v3, ResNet e o VGG16.
A abordagem é composta de trés etapas principais: pré-processamento, apredizagem e
reconhecimento. Os modelos ResNet e VGG16 aqui utilizados obtiveram resultados com

precisao de de 98.99% e 98.10% respectivamente.

Entao, motivados pelos estudos abordados nesta seccao, bem como o apelo por
tecnologias rapidas, eficientes e robustas para a deteccao de placas de veiculos e a reco-
nhecimento de seus caracteres, este estudo busca o desenvolvimento de uma ferramenta
automatica de deteccao de placas brasileiras do novo formato do Mercosul com auxilio
da técnica Haar Cascade para deteccao das placas, da Detectron?2 para classificacao das
placas em modelo antigo e modelo novo e, em seguida, do reconhecimento dos caracteres

com auxilio do pacote de reconhecimento 6ptico Tesseract-OCR.
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3 Fundamentacao Tedrica

Neste estudo é proposto um método para classificacdo, deteccao e reconhecimento
de caracteres de placas veiculares brasileiras. Devido as especificidades do momento
de transicao entre modelos de placas no Brasil, estre trabalho propoe uma abordagem
completa passando por diversas etapas como a deteccao da placa, a classificacdo entre
modelo antigo e o novo modelo Mercosul, ajuste de perspectiva para corrigir inclinagoes das
imagens devido ao posicionamento das cameras de capturas de imagens, o reconhecimento
de caracteres e um algoritmo de heuristica que busca corrigir eventuais trocas de letras
por digitos e vice-versa. Nas proximas se¢oes deste capitulo é apresentado brevemente
sobre os métodos de aprendizado de maquina, bem como a métrica de avaliacao utilizada
para avalia o método de classificagao, deteccao e reconhecimento de caracteres em placas

veiculares.

3.1 Machine Learning

Diante do exposto nas Sessoes 1 e 2, é justificavel afirmar o enriquecimento do
estudo relacionado a amprendizagem de maquina das ultimas décadas. Ele evoluiu do
estudo da teoria de aprendizado computacional e reconhecimento de padroes, através de

modelos e algoritmos de aprendizagem automatica baseada em reconhecimento de padroes
e tomada de decisoes (ANGRA; AHUJA, 2017).

O aprendizado de maquina existe pelo menos desde a década de 1970, mas na
atualidade eles se tornaram cada vez mais presentes. Dois fatores podem ser facilmente
elecandos para essa evolucao: o primeiro é o aumento do poder de processamento compu-
tacional, que permite executar tarefas cada vez mais complexas; o segundo é a explosao de
dados que sao capturados e armazenados, expandindo assim a possibilidade de aplicacoes
disponiveis (LOURIDAS; EBERT, 2016).

Segundo (SHARMA; HAQUE; BLAABJERG, 2021), o aprendizado de maquinas
é um campo da inteligéncias artificial (IA) que permite que sistemas possam aprender e
melhorar automaticamente, sem serem explicitamentes programados, através de experi-
éncais anteriores e acesso a dados. Atualmente, as arquiteturas de Deep learning estao

mostrando melhor desempenho em comparagao com o modelos tradicionais.
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3.2 Deep Learning

A Deep Learn é uma area da MachineLearn que trata mais especificamente de Redes
Neurais Artificiais (RNAs), area que busca simular computacionalmente o funcinamendo

da rede neural do cérebro humano.

As arquiteturas de aprendizagem profunda tém sido empregadas com sucesso em
uma ampla gama de aplica¢oes, como classificagdo de imagens e videos, e cuidados de
saude. O sucesso desses modelos é atribuido ao melhoramento da representacao de recursos
por meio de arquiteturas de processamento multicamada através do desenvolvimento de
redes neurais convolucionais (CNNs) (QI et al., 2021). O modelo de aprendizado profundo
tém sido usado principalmente para problemas de classificagao, regressao e agrupamento
(GANAIE; HU et al., 2021), produzindo excelentes resultados.

As Convolutional Neural Networks (CNNs) s@o um tipo de rede neural profunda
que se destacam no processamento de dados com estrutura espacial, como imagens e videos.
Inspiradas no cortex visual do cérebro humano, as CNNs usam camadas convolucionais
para extrair caracteristicas das imagens e camadas totalmente conectadas para classificar

as imagens com base nessas caracteristicas.

Existem varios tipos de CNNs, cada um com uma arquitetura e finalidade especificas.
Algumas das arquiteturas de CNN mais conhecidas sado a LeNet, a AlexNet, a VGG, a
Inception e a ResNet. Cada uma dessas arquiteturas apresenta diferentes configuracoes de
camadas convolucionais, de pooling e de camadas totalmente conectadas, permitindo que
sejam aplicadas em diversas aplica¢oes, como reconhecimento de imagens, segmentacao de

objetos, deteccao de anomalias, entre outras.

3.3 Detectron?

A rede Detectron?2 é uma CNN desenvolvida pelo Facebook AI Research (FAIR)
para suporte a novas pesquisas de visao computacional. Esta Rede tem o seu funcionamento
baseado nas redes faster R-CNN e mask R-CNN, permitindo que seja realizada nao somente
a classificacao de imagens, mas também a classificacdo de objetos na imagem, como regioes
de interesses ou demais artefatos (PHAM; PHAM; DANG, 2020). Como a Rede é capaz
de classificar facilmente as imagens uma vez que a classe apontada pelo objeto da imagem
pode ser usada para rotular a mesma dependendo do contexto da aplicagao, produzindo

resultados robustos de classficagao.

Detectron2 é uma reescrita implementada em Pytorch da rede Detectron, origi-
nalmente implementada em Caffe2. Seu novo design mais modular é capaz de fornecer
treinamentos mais rapidos, além de permitir aos usuarios implementacoes de modulos

personalizados. Detectron? manteve os modelos dispiniveis na Detectron original, como
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Faster R-CNN, Mask R-CNN, Retinanet, Densepose, entre outros. Além disso, Detectron?2
adicionou suporte para Semantic Segmentation e Panoptic Segmentation (KIRILLOV et

al., 2020; WU et al., 2019).

3.4 Haar-Cascade

Haar cascade é um classificador em cascata disponibilizado pela biblioteca OpenCV
baseado em arvore proposto por Viola e Jones (Viola, P. and Jones, M., 2001) para detecgao
de face, (CUIMEI et al., 2017) através da detecgao de das formas da superficie da regiao
de interesse com auxilio das teorias de Wavalet e Haar, que também pode ser utilizado
para detectar outros tipos de objetos. O treinamento deste modelo é feito a partir de um
conjunto de imagens positivas e negativas. As imagens positivas sdo aquelas que contém o

objeto que se deseja encontrar, e as imagens negativas sao as que nao contém esse objeto.

3.5 Ajuste de Perspectiva

O ajuste de perspectiva em questao, foi desenvolvido com auxilio de técnicas de
visao computacional de baixo custo de processamento em comparacao com algoritmos mais
avangados para ajuste de perspectiva. O modelo ajusta a perspectiva da imagem da placa
através do uso de pré processamento com uso de gradiente na imagem, de maneira a avivar
os contornos dos objetos, apos este pré processamento, as linhas continuas e horizontais

da imagem sao detectadas com auxilio da transformada de hough.

A partir do momento que temos as linhas das imagens, realizamos uma filtragem
para reduzir linhas que possuam angulacgoes extremas, como as verticais, por exemplo.
Apoés isso, a linha horizontal detectada corresponde a linha superior da placa de transito.
Sua angulacao ¢ calculada tendo como base o eixo X, o centro da imagem ¢é detectado e a
imagem ¢ rotacionada de acordo com o angulo de correcao calculado, realizando assim o

ajuste de perspectiva na imagem da placa.

3.6 Tesseract-OCR

Tesseract é uma biblioteca de reconhecimento 6ptico de caracteres baseada em
algoritmos de inteligéncia artificial como Machine Learning capaz de classificar texto
em imagens e transcreve-los de maneira digital através da classificagao individual dos
caracteres lidos na imagem em questdao. A ferramenta tem suporte pare reconhecer mais de
100 idiomas, e ¢ utilizada neste trabalho para o reconhecimento de caracteres de placas de

licenciamento de transito, além do suporte ao uso de algoritmos de deep learning, tornando
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os resultados de classificagdo de caracteres mais robusto, obtendo um arquivo de texto

através de uma imagem.

Tesseract-OCR é uma ferramenta de reconhecimento 6tico de caracteres de codigo
aberto, disponibilizado sob a licenga Apache 2.0. Neste trabalho é usado o Pytesseract,

que é uma ferramenta de reconhecimento éptico de caracteres (OCR) para python.

3.7 Algoritmo de Heuristica

Um algoritmo de heuristica ¢ um método de resolugdo de problemas que se baseia
na experiéncia, intui¢ao e no conhecimento prévio do problema em questao para encontrar
solugoes aproximadas e satisfatorias. Em outras palavras, é uma abordagem que busca

encontrar uma solugao viavel, embora possa nao ser a melhor solucao 6tima.

Algoritmos de heuristica sao frequentemente utilizados em problemas complexos,
nos quais a busca pela solucao exata é computacionalmente inviavel. Em vez disso, os
algoritmos de heuristica procuram otimizar um critério de desempenho, como a eficiéncia,

a qualidade ou a robustez da solucao.

O algoritmo de heuristica tem por finalidade fazer ajustes finos no texto resultante
do reconhecimento de caracteres feito pelo Tesseract-OCR. Considerando que as placas
brasileiras do novo formato Mercosul possuem a seguinte sequencia de caracteres alfanumé-
ricos: LLLDLDD, sendo L a representacao de letra e D a representagao do digito numérico,
o reconhecimento pode acarretar em erros, como por exemplo, o reconhecimento da letra

O pelo digito 0(zero), conforme a légica apresentada na Figura 2.

Exemplos de algoritmos de heuristica incluem o algoritmo de busca em profundidade,
o algoritmo de busca em largura, o algoritmo genético, a busca tabu, a busca local, entre
outros. Esses algoritmos podem ser aplicados em diversos campos, como engenharia, ciéncia
da computacao, economia, logistica, entre outros, para resolver problemas complexos de

maneira eficiente.
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Algorithm 1 Pseudocodigo Heuristica

arrayCaracteres +— placa
for indice=0 to tamanho(arrayCaracieres) do digito

if indice = 0 or | or 2 or 4 then - Posicao das Letras

if digito = (I then
digito = 07

else if digito = | then
digito = T’

else if digito = 2 then
digito =%’

else if digito = 4 then
digito = A’

else if digito = 5 then
digito = 'S’

else if digito = 6 then
digito = 'G’

else if digito = 7 then
digite = "T"

else if digito = & then
digito = B’

end if

else if indice = 3 or 5 or 6 then & Posigao dos Numeros

if digito = 'O’ then
digito = 0

else if digito = ()" then
digito = 0

else if digito = "D then
digito =

else if digito = 1" then
digito = 1

else if digito = "4’ then
digito = 2

else if digito = 'A’ then
digito = 4

else if digito = 'S’ then
digito = 5
else if digito = 'G’ then

digito = 6

else if digito = "T" then
digito = 7

else if digitc = 'B’ then
digito = 8

end if

end if
end for

Figura 2 — Pseudocddigo do algoritmo de heuristica
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3.8 Métrica de Avaliacao

3.8.1 Precisdo - (Accuracy)

Accuracy (Precisao), é o nimero de ocorréncias positivas em P dividido pelo
nimero total de amostras N (FAWCETT, 2006). Ou seja, é a relagdo entre as respostas
do algoritmo e o conjunto das possibilidades de erros. Essa medida avalia os acertos
do algoritmo em relagdo ao total de amostras apresentadas, indicando desta forma, a
proximidade dos resultados obtidos daqueles desejado. Podendo ser compreendida pela

equecao:

P
P+ N’

Accuracy = (3.1)
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4 Metodologia

Nesta secao ¢ apresentada o conjunto de dados das imagens de veiculos e suas

placas e a metodologia proposta utilizadas neste trabalho.

4.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizados neste estudo é composto por varias bases de imagens,
desde imagens de placas geradas sintéticamente, a uma base inédita de imagens reais
gerada no proprio estudo. Além das bases citadas, também ¢ utilizada uma base de dados
com imagens negativas, que sao aquelas que nao possuem o objeto a ser detectado e
também necessarias para o treinamento do modelo. A composicao das bases foi feita de

maneira incremental, gerando as discussoes e compondo os resutlados do estudo.

4.1.1 Primeiro dataset

As imagens do dataset positivo geradas sinteticamente possuem um dataset de
placas brasileiras composto por 3.832 imagens divididas em trés subconjuntos de dados,
todos com imagens de placas sintéticas com ruido artificial simulando sombra causada
por arvores, sujeiras, etc., no formato Mercosul (RIBEIRO et al., 2019). O primeiro
subconjunto de dados possui 2.925 imagens de cameras de monitoramento de trafego
com resolucao de 800 x 600 pixels. O segundo subconjunto de dados tem 592 imagens
capturadas por uma camera de 6 megapixels com resolugao de 3.264px x 1.836px de um
estacionamento na cidade de Natal, Brasil. O terceiro e tltimo subconjunto é composto
por 315 imagens aplicadas e recortadas do segundo subconjunto de dados. Neste trabalho
é utilizado o primeiro subdataset do dataset sintético Monitoring (RIBEIRO et al., 2019)

contendo 2.925 imagens.

4.1.2 Segundo dataset

Como contribuigao também deste trabalho, foi gerado e disponibilizado uma nova
base de dados chamada LPR-UFC.V1 (SOUZA et al., 2022) com 1.100 amostras de
veiculos com placas reais do novo formato padrao Mercosul. Estas imagens reais do dataset
LPR-UFC.V1 foram utilizadas nos experimentos de teste de detecgdo e reconhecimento do

modelo proposto por este estudo.

O banco de dados LPR-UFC.V1 possui imagens de diferentes dngulos e perspectivas.
O processo de coleta foi realizado na cidade de Fortaleza, no Estado do Ceara (Brasil)

por meio de captura de imagens em diferentes cAmeras.(Modelos: Intebras e Mikvision)
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configuradas com resolucao de 1.920 x 1.080 pixels, bit rate de 8.192Kbps, codificacao
H.265 e taxa de atualizagao de 25fps. As dimensoes das imagens obtidas variam de acordo
com as dimensoes dos crops para cada veiculo. As imagens foram salvas no formato PNG
(Portable Network Graphics) de 24 bits.

4.1.3 Terceiro dataset

Posteriormente o dataset LPR-UFC.V1 foi incrementando em 1.586 imagens a
partir do dataset disponibilizado por (SOUZA et al., 2022), passando a ter 2.686 imagens
de veiculos com o novo modelo de placas do Mercosul, também gerando outra contribuicao
deste trabalho. As imagens do novo dataset LPR-UFC.V2 foram coletadas na cidade de
Fortaleza, no estado do Ceard, sobre diferentes angulos de perspectiva e cameras. (Modelos:
Intelbras e Hikvision) configurados com resolugiao de 1.920px x 1.080px, taxa de bits de
8.192Kbps, codificacdo H .265 e taxa de atualizacao de 25fps.

4.1.4 Quarto dataset

Dando continuidade as pesquisas, uma nova base de dados foi introduzida ao
estudo. A nova base de dados utilizada é a RodoSol-ALPR (LAROCA E. V. CARDOSO;
MENOTTI, 2022), composto por vinte mil imagens divididas em 4 subdatasets: 1 - cars-br:
contendo cinco mil imagens de placas do modelo antigo que encontra-se em transicao,
2 - cars-me: contendo cinco mil de placas do novo modelo Mercosul, 3 - motorcycle-br:
contendo cinco mil imagens de placas de motociclieta do modelo brasileiro antigo e 4 -
motorcycle-mr: contendo cinco mil imagens de placas de motocicletas do novo modelo

Mercosul. Para os experimentos, apenas a base cars-me foi utilizada.

4.1.5 Quinto dataset

Para o conjunto de imagens negativas foi utilizada uma base de dados contendo
mais de 102.000 imagens do Google Street View. O conjunto de dados abrange o centro da
cidade e as areas vizinhas de Pittsburgh, PA; Orlando, FL e parcialmente Manhattan, NY
(ZAMIR; SHAH, 2014), todas com as imanges das placas dos veiculos estao suprimidas.
Para este estudo, um subconjunto de 35.658 foi selecionado para compor nossa base de

dados de imagens negativas.

4.2 Método Proposto

Este estudo apresenta um novo método de detecgao e reconhecimento de placas
veiculares brasileiras do novo modelo do Mercosul. Considerando que o Brasil esta passando

por uma transicao entre seu modelo de placa antiga e o novo modelo implantado a partir
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de 2019 (RIBEIRO et al., 2019), o presente estudo elaborou uma proposta completa para

deteccao, classificacao e reconhecimento do novo modelo de placas.

Etapa 01

,BRAGS17 |

Classificagdo da Placa

Etapa 02

| [BRAGS17 |  Aluste de
[} *=———- Perspectiva

Etapa 03

Detecc¢do de Placas

Etapa 04

RAGS17
. - Reconhecimento de
BRAuSL7 | Pacas

BRAOS17 FEtapa 05

157

Figura 3 — Figura que ilustra a metodologia proposta por este estudo. Etapa 01 - Classifica-
¢do da Placa: Classifica se a placa é um modelo brasileiro antigo ou um modelo
novo do Mercosul. Etapa 02 - Ajuste de Perspectiva: Ajuste de inclinacgao
usando a transformada de hough. Etapa 03 - Detecgao de Placas: Detecgao
pelo modelo treinado com Haar Cascade. Etapa 04 - Reconhecimento de placas:
Reconhecimento de caracteres usando Tesseract OCR. Etapa 05 - Heuristica:
Algoritmo heuristico para ajustar erros nas posigoes entre letras e digitos. Fonte:
O proéprio autor.

Heuristica

4.2.1 Etapa 01 - Classificacao

A primeira etapa do processo consiste na deteccao e classificacao entre as placas do
modelo antigo e do novo modelo Mercosul, conforme apresentado na Figura 3 Etapa 01. A
rede convolucional Detectron? foi treinada para deteccao e classificagdo de duas classes: 1
- modelo brasileiro antigo de placas e 2 - novo modelo Mercosul exemplificados na Figura
1. Apos o treinamento da rede com essas duas classes e a deteccdo das placas, é verificado

se a imagem detectada existe na base de dados de imagens antigas. Se existir, é gerado
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a informacao de que aquela placa é antiga, tornando possivel a afericao da acuracia da

classificacao.

Placas do modelo antigo sdo descartadas do experimento, haja vista ja possuir
bastate estudos na literatura e nao ser alvo deste estudo. As placas do novo modelo seguem

para as proximas etapas do processo.

4.2.2 Etapa 02 - Ajuste de perspectiva

Dependendo do posicionamento das cameras de monitoramento e do posicionamento
dos veiculos na via, as imagens capturadas podem estar em angulos desfavoraveis para a
deteccao e reconhecimento de caracteres, compromentendo a qualidade destas importantes

etapas do processo.

As placas classificadas como do novo modelo seguem para o ajuste de perspectiva
conforme Figura 3 Etapa 02 4.2.2, onde é aplicado um algoritmo de ajuste de perspectiva
utilizando da transformada de Hough para correcao da inclicacao da imagem resultante

do posicionamento das cameras.

4.2.3 Etapa 03 - Deteccao

Apébs a etapa de ajuste de perspectiva, passamos para a etapa do processo de
deteccao da placa conforme Figura 3 Etapa 03 4.2.3. Nesta etapa é aplicado o Haar
Cascade para deteccao das placas. Haar Cascade é um método eficaz de deteccao de
objetos usando classificadores em cascata proposto por Viola e Jones em (Viola, P. and
Jones, M., 2001).

O ajuste de perspectiva Figura 3 Etapa 02 4.2.2 se mostrou um aliado importante
para a deteccao das placas. Através do ajuste o bounding box resultante da detecgao se

enquadra mais precisamente na regiao da placa.

4.2.4 Etapa 04 - Reconhecimento

Concluido a etapa de deteccao, o proximo passo € o reconhecimento dos caracteres
das imagens das placas detectadas conforme Figura 3 Etapa 04 4.2.4. Nessa etapa é

utilizado o pacote de reconhecimento 6ptico de codigo aberto Tesseract-OCR.

4.2.5 Etapa 05 - Heuristica

Por fim, a ultima etapa do processo é a aplicacdo de um algoritmo de heuristica
no texto resultante do Tesseract-OCR para corrigir quaisquer reconhecimentos erréneos

mencionadas na Etapa 05 4.2.4 da Figura 3.
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Nas subsegoes a seguir, sao apresentadas mais detalhadamente as abordagens de
aplicadas neste estudo, sendo uma subsecao para cada um dos experimentos realizados. Ao
final de todos os experimentos, temos os os resultados da metodologia completa aplicada

neste estudo.
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5 Resultados e Discussao

Esta secao descreve como as experiéncias foram configuradas, bem como a evolugao
dos experimentos até a a abordagem final. O trabalho aqui realizado foi composto por 4

experimentos descritos nas subsecoes a seguir.

As experiéncias foram realizadas, reproduzidas e testadas em laptops pessoais com
as seguintes configuragoes: processador Intel Core i7 a 2,9 GHz, 8 GB de RAM, GPU
NVIDIA GeForce GTX 1050 TT com Ubuntu 16.04.

5.1 Experimento 1

O novo modelo de placas adotado nos paises do Mercosul foi recentemente disponi-
bilizado no Brasil (RIBEIRO et al., 2019). Como resultado, ainda ha um baixo niimero
de veiculos circulando com o novo padrao, o que significa que nao ha bancos de imagens

publicas.

Devido a dificuldade de se encontrar, até entao, base de dados publicas contendo
imagens de veiculos com placas no novo formato do Mercosul, este trabalho propoe uma
abordagem de deteccao e reconhecimento de placas e caracteres a partir de uma base de

dados imagens geradas sintenticamente.

5.1.1 Deteccao das placas

Nesta subsecao, é explicado passo a passo o método usado no primeiro experimento
para deteccao de placas e reconhecimento de caracteres. Foi aplicado o algoritmo de
detecgao de objetos Haar Cascade para a detecgao e segmentagao da regiao de interesse em
imagens do conjunto de dados mencionado no paragrafo 4.1.1. Em seguida, as imagens sao
pré-processadas e enviadas para o software OCR para deteccao de texto. Posteriormente,
o texto detectado passa por um algoritmo heuristico que ajusta os erros entre letras e

digitos, resultando no texto final.

Para treinar o Cascade, foram utilizadas imagens do subconjunto de dados de
monitoramento 4.1.1. O treinamento foi feito utilizando a ferramenta Cascade Trainer
GUI tool (Version 3.53.1) em 14 etapas. Na Tabela 1 estd definida a quantidade de imagens
positivas e negativas utilizadas em cada treinamento, sendo o utilizado neste experimento
o modelo treinado em negrito. Na Figura 4 é mostrado exemplos de resultados de deteccao

de placas de veiculos.

Redimensionar as imagens tem impacto no desempenho do treinamento de um
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Tabela 1 — Quantidades e tamanho das imagens utilizadas nos treinamentos

Positivas Negativas Tamanhos Redimensionados

28136 25193 40x13 80x29 120x39 240x78 360x107 480x156 600x195 800x260
31653 30000 40x13 80x29 120x39 240x78 360x107 480x156 600x195 800x260
38683 20000 40x13 80x29 120x39 240x78 360x107 480x156 600x195 800x260
38683 35658 40x13 80x29 120x39 240x78 360x107 480x156 600x195 800x260
21100 15000 40x13 80x29 120x39 180x59 240x78 360x107

26615 35658 40x13 80x29 120x39 180x59 240x78 360x107 420x137

classificador Haar Cascade. Isso porque se o redimensionamento for feito corretamente,
ele pode ajudar a melhorar o desempenho do classificador, por exemplo, acelerando o
treinamento ou tornando o modelo mais robusto a variagdes de tamanho dos objetos a

serem detectados.

Figura 4 — Exemplos de deteccao de placas nos veiculos

5.1.2 Reconhecimento de caracteres das placas

Softwares de optical character recognition (OCR) sao utilizados para converter
caracteres em uma imagem em texto. Para obter melhores resultados, a imagem pode ser

pré-processada, retirando ruidos que possam atrapalhar a conversao.

Para esta etapa, usamos o filtro gaussiano para o borramento da imagem e retirada
de ruidos, o adaptiveThreshold para a binarizacao da imagem e erosao e dilatagao para
conectar falhas dos padrdes escuros, que sdo os digitos da placa e retornando ao padrao
original executando a dilatacao. Os resultados do pré-processamento podem ser vistos da

Figura 5.

Ao utilizarmos o Haar Cascade treinado, é possivel identificar a localizacao da
placa do veiculo na imagem de entrada. Verificar Figura 4. Na Figura 6 mostramos apenas

a imagem da placa recortada da imagem original.
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Figura 5 — Exemplo do pré-processamento das imagens detectadas.

Figura 6 — Exemplo de placas detectadas

Para otimizar o mecanismo de OCR, as imagens das placas detectadas sao redi-
mensionadas para 240x78 formando uma nova imagem. De forma empirica, criamos uma
nova imagem a partir do pixel 23 até o 73 da altura e a partir do pixel 20 até o pixel 220
da largura, deixando apenas o centro da imagem Figura 7, onde estao apenas os digitos

da placa a ser passada para o Tesseract-OCR.

UNYEFRS LEHGPOU ESE

Figura 7 — Exemplo de placas detectadas e removendo as bordas e mantendo apenas a
regiao de interesse onde estao os digitos.

Ao final dos passos anteriores, na Figura 8 apresentamos exemplos de reconheci-

mento dos caracteres a partir das imagens das placas detectadas e pré-processadas.

Imagem Imagem
Texto..........: LCE9Qe2 Texto....vvv.. ot ANISCO9
Nome do arquivo: LCE9Qe2.7jpg Nome do arquive: ANIBCE9.ipg
Reconhecimento.: ["L°, "C°, "E", "9°, 'Q, @, "2'] Recanhecimento.: ["A', ‘N, "I', "8, ‘¢, ‘0, ‘9]
Heuristica..... P[0, e, TEN, 79N, 70, Te, T27] Hewrdstica.....: [CAT, N, CIT, "8, °CT, e, 9]

Figura 8 — OCR Result.

5.1.3 Resultados e discussoes

Para o treinamento dos classificadores, foram utilizadas 2.925 imagens do monito-

ramento de trafego subconjunto de dados 4.1.1, replicando e modificando suas dimensoes
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para tornar o classificador capaz de encontrar imagens de diferentes tamanhos usando o
software Cascade Trainer GUI tool (Versao 3.1.1). Das 2.925 imagens de placas, foram
detectadas 2.452. No entanto, houveram 236 detecgoes parciais que foram removidas do
experimento. Varias tentativas foram feitas em busca de uma melhor taxa de acerto,

conforme Tabela 1.

A quantidade de imagens positivas e negativas utilizadas nos experimentos interferiu
tanto na qualidade do resultado quanto no tempo de treinamento, que variou de um algumas

horas a alguns dias.

Os trabalhos de (CORNETO et al., 2017), (SINGH; BHUSHAN, 2019) e (IZIDIO;
FERREIRA; BARROS, 2018) serdo usados para comparar os resultados, com o primeiro
usando deteccao via Haar Cascade, o segundo usando reconhecimento via Tesseract-OCR,
e o terceiro baseado no detector de objetos YOLO de tltima geragao. Os resultados finais

do sistema proposto sao apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Apresentacao de Diferentes modelos de deteccao de placas com os respectivos

resultados.

Método Experimento  Acuricia (%)
Lofrano(CORNETO et al., 2017) Base A 92.55%
Lofrano(CORNETO et al., 2017) Base B 74.33%
Izidio(IZIDIO; FERREIRA; BARROS, 2018) Custom 99.37%
Método Proposto Monitoring 83.82%

Em (CORNETO et al., 2017) foram realizadas duas sessoes de treinamento com
duas bases de imagens, denominadas Base A e Base B. A detec¢ao do resultado do nosso
experimento foi de 83,82%, representando uma diminuicao de 8,73% em relacdo a Base A e
um aumento de 9,49% em comparacao com a Base B. Em (IZIDIO; FERREIRA; BARROS,
2018), um conjunto de dados personalizado de 240 imagens foi usado no experimento com

uma taxa de precisao de 99,37%, representando uma reducao de 15,55%.

Para reconhecimento de caracteres, escolhnemos aleatoriamente cem placas detecta-
das pelo Haar Cascade. As imagens tiveram o nome do arquivo alterado para o niimero
da placa para comparacao com o texto gerado pelo Tesseract-OCR. Como resultado,
obtivemos uma precisao de 95,72%. Em comparacao com (SINGH; BHUSHAN, 2019;
1ZIDIO; FERREIRA; BARROS, 2018), tivemos um aumento de 0,72% e uma redugao de

1,28% na taxa de reconhecimento, respectivamente, conforme apresentando na Tabela 3

Tabela 3 — Apresentagao dos resultados do reconhecimento de caracteres.

Método Experimento Acuracia (%)
(CORNETO et al., 2017) ALPR 92.55%
(IZIDIO; FERREIRA; BARROS, 2018) Custom 99.37%

Método Proposto Proposto 95.72%
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Figura 9 — Fluxograma da metodologia proposta. A imagem ilustra o método proposto
por este estudo. Nove etapas apresentam o modelo; sao eles: Etapa 1 - Placas
de Imagens do Mercosul Real, Etapa 2 - Classificador em Cascata de Imagens

Sintéticas, Etapa 3 - Segmentacao, Etapa 4 - Ajuste de Perspectiva, Etapa 5 -

Pré-processamento, Etapa 6 - Tesseract OCR, Etapa 7 - Saida de Texto, Etapa

8 - Heuristica e Etapa 9 - Saida de texto.

Neste experimento foi aplicado o modelo treinado no Experimento 1 5.1 com

imagens geradas sinteticamente em uma nova base de dados LPR-UFC.V1 4.1.2 com
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imagens reais inéditas desenvolvidas neste estudo.

Nesse sentido, este estudo apresenta uma nova abordagem para deteccao e reconhe-
cimento de caracteres baseada no treinamento de placas de modelo Mercosul sintéticas,
testadas em modelos de placas reais do Mercosul. O dataset de placas reais LPR-UFC.V1
4.1.2 utilizadas neste estudo para os testes com o modelo treinado em placa sintéticas do
Experimento 1 5.1 foram contribuigoes deste estudo buscando ampliar discussoes acerca

do uso do Haar-Cascade para a detecgao de caracteres, com resultados promissores.

Como principais contribui¢oes deste estudo, sao abordados os diferentes contextos

relevantes:

o Modelo treinado com imagens de placas sintéticas e testadas em imagens de
placas reais, ambas do novo formato Mercosul.

e Reconhecimento de caracteres de placas do novo formato Mercosul.

e Uso do Haar-Cascade para deteccoes de placas em diferentes perspectivas.

o Nova abordagem de ajuste de perspectiva das placas.

e Detecgao e reconhecimento de placas do Mercosul em diferentes angulos de

perspectiva usando Tesseract OCR.

Nas proximas subsecoes sao apresentados os métodos de deteccao e reconhecimento
do uso de LRP nas placas do Mercosul, e explica as diferentes etapas desde o processo de
deteccao de placas de veiculos até a extracao e reconhecimento de caracteres. O método
consiste em 9 etapas que sao: Etapa 1 - Imagens de Placas de Carros do Mercosul Real,
Etapa 2 - Classificador em Cascata de Imagens Sintéticas, Etapa 3 - Segmentacao, Etapa
4 - Ajuste de Perspectiva, Etapa 5 - Pré-processamento, Etapa 6 - Tesseract-OCR, Estéagio
7 - Resultado do Texto, Estagio 8 - Heuristica, Estdgio 9 - Resultado do Texto, conforme
Figura 9.

5.2.1 Etapa de treinamento

A Figura 10 ilustra as diferentes etapas do treinamento; Etapas A, B e C. O
conjunto de dados Monitoring (RIBEIRO et al., 2019) foi utilizado para treinar o modelo
computacional, que contém 2.925 amostras de imagens sintéticas de placas veiculares do

modelo Mercosul 4.1.1.

5.2.2 Etapa de testes
5.2.2.1 Etapa 1 - Placas reais do novo modelo Mercosul

Foi utilizado um banco de dados com imagens de veiculos com placas reais do novo

modelo Mercosul capturadas por cameras fixas em ruas e avenidas da cidade de Fortaleza,
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gﬁ?g{?ggsde Dados ﬂ Treinamento Modelo Treinado

Figura 10 — Tlustracdo da Etapa de Treinamento: A. Conjunto de dados sintéticos, B.
Treinamento e C. Modelos treinados com base em imagens sintéticas.

Brasil 4.1.2. A base é formada por imagens gravadas com diferentes perspectivas frontais e

traseiras nos periodos da manha e da tarde.

5.2.2.2 Etapa 2 - Modelo Haar Cascade treinado em imagens sintéticas

O modelo treinado com Haar Cascade com placas sintéticas foi aplicado ao banco de
dados LPR-UFC.V1 apresentado em 4.1.2. Este banco de dados contém 1.100 amostras de

imagens de diferentes perspectivas de veiculos com placas reais do novo modelo Mercosul.

Foi aplicado o mesmo algoritmo treinado em (SABOIA; FILHO, 2022) para a

detecgao de placas reais.

5.2.2.3 Etapa 3 - Deteccdo

Na etapa de deteccao, as 1.000 imagens sao passadas por um algoritmo que contém
o modelo em cascata treinado em imagens sintéticas. Como resultado, outra imagem é
gerada para cada imagem contendo apenas a regiao da imagem que contém a placa com

tamanho de 240x78 conforme Figura 11.
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Figura 11 — Ilustracao do estagio de segmentagao: imagens contando apenas a placa do
veiculo gerada a partir da imagem original.

5.2.2.4 Etapa 4 - Ajuste de perspectiva

Apoés detectar as placas e gerar uma nova imagem contendo apenas o recorte central
da placa, é executado um algoritmo de ajuste de perspectiva, que corrige o angulo de

inclinagao das imagens, conforme mostrado na Figura 12.

Figura 12 — Tlustracao do estagio de ajuste de perspectiva: novas imagens geradas pela
correcao de inclinagao das placas.

5.2.2.5 Etapa 5 - Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento, algumas técnicas de processamento de imagem
fornecidas pelo OPENCYV sao aplicadas para preparar a imagem a ser passada para o
Tesseract-OCR.

Para suavizar e remover pequenos ruidos da imagem, é usado o filtro de desfo-
que gaussiano com um kernel 3x3. Em seguida, a imagem ¢ binarizada usando o limiar

adaptativo (adaptive threshold). O resultado da binarizagdo é passado pelas operagdes
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morfologicas de erosao seguida de dilatacao para que pequenos espagos em branco nos digi-
tos sejam preenchidos para gerar melhores contornos. Os resultados do pré-processamento

podem ser vistos na Figura 5.2.2.5.

I-BBE7HES J EGV2H34 |
A .~ wa
' HUW8108 [NaN5Hs2 |

Figura 13 — Ilustracao da etapa de pré-processamento: As imagens passam por operagoes

de suavizacao, binarizagao e operacgoes morfologicas.

5.2.2.6 Etapa 6 - Tesseract OCR

Apods o pré-processamento das imagens, iniciam-se as etapas de reconhecimento
de caracteres. As imagens segmentadas e pré-processadas das placas reais do Mercosul
sao passadas para o pacote Tesseract-OCR, responsavel pelo reconhecimento 6ptico de

caracteres.

O Tesseract-OCR é uma ferramenta de reconhecimento éptico de caracteres de
codigo aberto disponivel sob a licenga Apache 2.0. Neste trabalho, é utilizado o Pytesseract,

que é uma ferramenta de reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR) para python.

5.2.2.7 Etapa 7 - Resultado do reconhecimento de caracteres

Nesta etapa, temos o resultado do reconhecimento de caracteres das imagens Fig.
14. As placas de formato Mercosul sdo compostas por 7 caracteres seguindo o padrao:
letra, letra, letra, digito, letra, digito e digito. O reconhecimento do Tesseract-OCR as
vezes pode falhar, por exemplo, identificar o nimero 0 (zero) onde deve identificar a letra

O ou quando esperado a letra B e identificar o digito 8.

5.2.2.8 Etapa 8 - Heuristica

Um algoritmo heuristico é aplicado ao texto resultante para corrigir quaisquer

detecgoes erroneas mencionadas na Etapa 7, apds o reconhecimento por Tesseract-OCR.

Na Tabela 4 é apresentado o fluxo de substitui¢gdes do algoritmo, corrigindo detecgoes

equiviocadas ao substituir letra por ntimero e vice-versa.
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Imagem

Texto.......... : NVB8GE6

Nome do arquivo: NVB8G86.png

Reconhecimento.: ['N°, V', 'B°, '8, "G, "8, "6
Heuristica.....: [N, "V°, 'B°, "8, "G, "8, 5

Imagem

% =0, o] o SR : BBE7H65

Nome do arquivo: BBE7H65.png

Reconhecimento.: ['B°, "B", "E", 77, "H, "6, °
Heuristica.....: ['B°, "B", "E°, 77, "H, "67, °

Figura 14 — Imagem do resultado do reconhecimento de caracteres gerado pelo Tesseract-
OCR.

Tabela 4 — Tabela de substitui¢oes do algoritmo de heuristica.

Letra Digito
O > 0
Q — 0
D — 0
1 & 1
Z > 2
A > 4
S > 5
G > 6
T ~ 7
B ~ 8

5.2.2.9 Stage 9 - Resultado do reconhecimento

Nesta etapa, temos os resultados finais do reconhecimento de caracteres do método

proposto, mostrado na Figura 15.
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Imagem

Texto..........: OCOSF33
Nome do arquivo: OCO5F33.png

Reconhecimento.: [T0°, "C°, 07, |'S°|, "F", "37, 3]
Heuristica.....: [0, "C°, "0°,|'5°, "F, "3, 3]
Imagem

Textoii: cvausaat 85K5171
Nome do arquivo: ©SK5I71.png

Reconhecimento. : [TB‘L STy K ThTy ‘1‘L Ty
Heuristica,veevs [O): 18 5 "K'y "5, 1, 57

[ Ry —

Figura 15 — Imagem com o resultado do reconhecimento de caracteres apds passar pelo
algoritmo de heuristica.

5.2.3 Resultados e discussoes

Esta subsecao apresenta os resultados e uma discussao sobre o trabalho realizado
pelo Experimento 5.2. Para entender melhor o discussao, dividimos em trés subsegoes;
Detecgao e reconhecimento de caracteres (Testes em placas sintéticas), Deteccao e Re-
conhecimento de Caracteres (Teste em Placas Reais e Placas Sintéticas) e, finalmente,

Validacao de Resultados em Base Real.

5.2.3.1 Deteccdo e reconhecimento de caracteres (Testes em placas sintéticas)

A tabela 5 apresenta diferentes modelos para deteccao de LPR. Em ambos os
trabalhos, buscamos apresentar estudos com diferentes solugoes para o problema de

deteccao.

O modelo proposto por este estudo obteve uma acurédcia de 90% para a deteccao
de placas modelo do Mercosul, em comparacao com modelos que obtiveram valores
semelhantes encontrados no estado da arte. Vale ressaltar que o modelo apresentado por
(SABOIA; FILHO, 2022) se apresenta como uma solugdao inovadora onde traz como base

para seu estudo, treinamentos com o uso de placas sintéticas do novo modelo Mercosul,



58 Capitulo 5. Resultados e Discussdo

Tabela 5 — Apresentacao de diferentes resultados de deteccao de placas.

Método Experimento ACC (%)
(CORNETO et al., 2017) Base A 92.55%
(CORNETO et al., 2017) Base B 74.33%
(IZIDIO; FERREIRA; BARROS, 2018) Custom 99.37%
(SABOIA; FILHO, 2022) Monitoring 83.82%
Ajuste de Perspectiva Monitoring 90.00%

trazendo novas solugoes para diversos problemas. Em comparag¢ao com o método (SABOIA;
FILHO, 2022), é possivel notar o ganho significativo baseado no método proposto por
este estudo, trazendo robustez ao problema de perspectiva de diferentes angulos de uma

imagem. Conforme mostrado na Tabela 5.

Comparado com os resultados do (SABOIA; FILHO, 2022), que utiliza imagens
sintéticas de placas para seu treinamento e teste, o modelo proposto por este estudo
apresentou uma solucao baseada em ajuste de perspectiva para melhor deteccao de regides
de placas por meio de processamento digital de imagens combinado com o método Haar-
Cascade para reajuste e alinhamento de pontos de placas localizados na imagem. Superando,
assim, (SABOIA; FILHO, 2022) com uma diferenca de precisao de 6,18% para a mesma
base de teste contendo 100 amostras de imagens sintéticas, porém usando ajuste de
perspectiva. Em alguns casos, como mostra a Figura 16 é possivel notar diferentes angulos
da imagem, tornando o ajuste de perspectiva mais eficaz dentro do processo como parte

do método proposto.

O experimento realizado com o método proposto nas imagens de teste por (SABOIA;
FILHO, 2022) apresentou ganhos relevantes para o alinhamento das placas detectadas,
processo em que had um ganho mais significativo na etapa de reconhecimento de carac-
teres, etapa fundamental para identificacdo de caracteres. E nesta fase que o modelo
traz resultados substanciais em relacao ao processo sem o problema de alinhamento de
perspectiva para reconhecer cada caractere contido na placa, como mostra a Figura 16.
A figura mostra imagens diferentes do conjunto de dados de monitoramento de placas
sintéticas razoavelmente alinhadas, pois sao principalmente imagens frontais. Vale ressaltar
que o problema de perspectiva ¢ muito comum em conjuntos de dados de imagens reais
para capturar diferentes angulos de camera e pontos estratégicos para monitoramento
de captura. A Figura 17, apresenta diferentes imagens reais com diferentes angulos de

perspectiva e cenas sem controle do ambiente.

5.2.3.2 Detecgido e reconhecimento de caracteres (Testes em placas reais e Placas Sintéticas)

Nesta subsecao, sdo apresentados os resultados gerados pelo modelo proposto por
este estudo e pelo modelo proposto por (SABOIA; FILHO, 2022). A tabela 6 mostra o

resultado gerado pelo autor, que apresenta 83,82% de acerto para a deteccao de placas
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Figura 17 — Exemplo de perspectiva das imagens reais

sintéticas, onde o modelo utilizou imagens sintéticas também para o teste realizado com

100 imagens, obtendo ganhos significativos para modelos baseados em LPR.

Dentro deste mesmo objetivo, foi usado o mesmo método gerado baseado em
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Tabela 6 — Comparacao dos modelos de deteccao - Imagens sintéticas e reais

Método Experimento ACC

. Dataset sintético 83.82%
Cyro (SABOIA; FILHO, 2022) Dataset roal 90.00%

Método Experimento ACC

Dataset Sintético 90.00%

Ajuste de perspectiva Dataset real 90.00%

treinamento de imagens sintéticas para detecgao de placas reais, o modelo treinado com
imagens sintéticas foi capaz de obter resultados satisfatérios referente a imagens sintéticas
de placas do Mercosul (Consideradas modelos novos em relagdo a novos datasets). Desta
forma, como mostra o resultado da Tabela 6, o treinamento realizado no modelo baseado
em imagens sintéticas de placas mercosul, conseguiu detectar mais placas reais, ou seja,
placas verdadeiras de veiculos. O resultado foi de 90% em relacao a placas reais, contra
83% sobre as placas sintéticas. Para ambos os testes foram separadas 100 imagens reais
e 100 imagens sintéticas. Isso se deu pelo fato de o método Haar Cascade ter aprendido
diferentes texturas realgadas das imagens sintéticas baseados em contornos e linhas bem
definidas dentro de seu processo, tornando a rede mais robusta com o treinamento baseado

em 2.925 imagens sintéticas.

Ainda na Tabela 6, o método proposto por este estudo, apresentou uma nova
abordagem para o problema de perspectiva da imagem dentro do processo de detecgao e
reconhecimento de caracteres. Para a deteccao da placa, o modelo permaneceu com 90%
de acuracia, tanto para as imagens sintéticas do experimento realizado por (SAB()IA;
FILHO, 2022), quanto nas imagens reais do dataset de teste adquiridas por LPR-UFC.V1,

mostrando assim a robustez do modelo.

A Tabela 7 apresenta os resultados de Reconhecimento dos Caracteres realizado
pela etapa de identificacdo com método Tesseract OCR. Os resultados apresentaram
valores equiparados em termos de similaridades do problemas de perspectivas. Ou seja, as
imagens mostraram-se dentro do mesmo padrao com alinhamentos simétricos tornando o
processo da etapa de alinhamento de perspectiva com pouca influéncia, ja que as imagens
encontravam-se em sua grande maioria, bem alinhadas, tanto nas imagens sintéticas,

quanto nas imagens reais.

Ao observamos a Tabela 7, tanto o trabalho de (SABOIA; FILHO, 2022), quanto o
método proposto, apresentam-se com valores similares com diferenca minimas, equivalente a
uma placa a mais reconhecida baseada nos caracteres reais. Porém, mostrando equivaléncia
de valores relevancia do alinhamento das placas para um melhor reconhecimento pelo

modelo, ja que grande parte das imagens sao capturadas frontalmente sem grandes
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Tabela 7 — Comparac¢ao dos modelos de reconhecimento de caracteres usando Tesseract
OCR - Imagens sintéticas e reais.

Método Experimento ACC

Dataset Sintético  95,72%
Dataset Real 83,01%

Cyro (SABOIA; FILHO, 2022)

Método Experimento ACC

Dataset Sintético 95,72%
Dataset Real 83,13%

Proposed Perspective adjustment

problemas de angulos perspectivas. Assim como em ambos os testes nas placas sintéticas,
obtendo os mesmos de valores 95,72%, pois em ambos os casos, mostram captura de placas
em angulos frontais por se tratar de imagem sintética na regiao sobreposta a placa do

veiculo.

Desta forma, a obtencao de maiores valores na métrica de acuracia, pode ser medido
também por diferentes imagens de diferentes perspectivas, tornando o resultado mais
préoximo do cendrio real, como é o caso do dataset LPR-UFC.V1, que tras diferentes

angulos e desafios de perspectivas.

5.2.3.3 Valiacdo dos resultados no dataset de imagens reais

A fim de validar o método proposto, foi realizado um teste com o Dataset LPR-
UFC.V1 4.1.2 contendo 1 mil amostras de diferentes veiculos e diferentes perspectivas
de imagens reais de veiculos com placas Mercosul. Baseado no método proposto que
aborda o treinamento em imagens sintéticas de placas Mercosul, combinado ao método de
ajuste de perspectiva. Foi realizado pés treinamento do modelo, um teste para deteccao e
reconhecimento dos caracteres nos mais diferentes problemas de perspectivas, com angulos

distintos, tornando o processo de deteccao e identificacdo dos caracteres mais desafiador.

Os resultados apresentados na Tabela 8, foram realizadas em 1.000 amostras do
dataset LPR-UFC.V1 4.1.2 que contém 1.100 imagens de diferentes placas Mercosul de
veiculos, com diferentes angulos de perspectivas. Ao analisar o dataset, onde o teste
realizado foi dividido em 10 arquivos de placas Mercosul, é possivel perceber que os
primeiros arquivos sao compostos em sua grande maioria, por imagens fontais sem muito
ajustes a serem feitos, se tratando de ajustes de perspectivas. Outra informacao relevante,
é que o fato de o arquivo 6 ao 10 de imagens de placas Mercosul de veiculos, possuem em
sua grande maioria com reais problemas de perspectivas com relevancia para o problema

especifico, exceto o arquivo 6, que se assemelha aos arquivos 1 ao 5.

Desta forma, é possivel identificar que os arquivos de teste do 6 ao 10 obtiveram

valores superiores ao modelo sem ajuste de para deteccao das placas de modelo Mercosul,
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Tabela 8 — Apresenta a divisao do dataset UFC-LRP.V1: contendo 1 mil amostras de
diferentes placas reais de Mercosul - Resultado da deteccao.

N© de imagens

(Dataset LPR-UFC) Sem ajuste ACC Com ajuste ACC

Arquivo 1 100 90 90% 83 83%

Arquivo 2 200 167 83,5% 163 81,5%
Arquivo 3 300 259 86,3% 254 84,6%
Arquivo 4 400 356 89% 346 86,5%
Arquivo 5 500 453 90,6% 439 87.,8%
Arquivo 6 600 552 92% 535 89,1%
Arquivo 7 700 626 89,4% 622 88,8%
Arquivo 8 800 649 81,1% 697 87,1%
Arquivo 9 900 680 75,5% 771 85,6%
Arquivo 10 1000 713 71,3% 856 85,6%

chegando a 10% de diferenca nas placas dos arquivos 9 e 10, e 6% porcento contra o

modelos sem ajuste de perspectiva referente ao arquivo 8.

Tabela 9 — Apresenta a divisao do UFC-LRP.V1: contendo 100 amostras de diferentes
placas reais do Mercosul - Resultado do Reconhecimento.

N© de Imanges

(Dataset LPR-UFC)
Arquivo 10 100 76,1% 81,8%

ACC Sem ajuste ACC Com ajuste

Figura 18 — Figura baseada na Tabela 8, mostrando os diferentes valores obtidos depois
do ajuste de perspectiva.
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A deteccao de caracteres é um processo fundamental para o reconhecimento per-
tencentes as imagens capturadas no processo de deteccao. Nesta etapa de teste foram
utilizadas para o experimento 100 amostras com diferentes problemas de perspectiva. Foi
aplicado a etapa de reconhecimento com uso do algoritmo Tesseract OCR para identificacao
dos caracteres. E possivel notar que apds o processo de alinhamento da placa pela etapa
de ajuste de perspectivas, o modelo proposto conseguiu identificar mais caracteres de
diferentes placas, tornando o modelo mais eficiente também para leitura e reconhecimento
dos caracteres contidos apés a etapa de qualificacao, para placas reais de modelos Mercosul

de veiculos.
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A Tabela 9 apresenta resultados do arquivo 10 baseado em diferentes amostras
separadas do dataset LPR-UFC.V1. O lote contém 100 amostras de imagens reais e obteve
ganhos significativos para reconhecimento de caracteres, com diferenca de 5,7% apds o
processamento e alinhamento, tornando o modelo mais robusto para deteccao de caracteres

com base na mudanga de perspectiva, conforme mostrado na Figura 18.

5.3 Experimento 3

Nesta se¢ao sera apresentada a metodologia usada para o processo de LPR aplicada
a esse estudo. No trabalho apresentando por (SABOIA; FILHO, 2022), um modelo Haar
Cascade treinado com imagens sintéticas é aplicado em um conjunto de dados com imagens
também sintéticas. Em (SOUZA et al., 2022), o mesmo modelo treinado em imagens
sintéticas é aplicado a um conjunto de imagens reais. O método proposto neste trabalho é

treinar o modelo Haar Cascade com imagens reais e aplica-lo ao dataset de imagens reais.

Este trabalho busca ampliar as discussoes sobre o uso do Haar Cascade como
ferramenta de visao computacional para a deteccao de placas, Tesseract OCR para o
reconhecimento de caracteres, disponibilizando uma nova base de dados LPR-UFC contendo

2686 imagens de placas do Brasil do novo modelo Mercosul.

Como principais contribuicoes deste estudo, sao abordados os diferentes contextos

relevantes:

e Detecgao de modelos de placas do Mercosul em imagens reais.

« Reconhecimento de caracteres do modelo de placa do Mercosul em imagens reais.

e« Um estudo comparativo entre um modelo treinado com imagens de placas
sintéticas e um modelo treinado com imagens de placas reais.

e Deteccao e reconhecimento de placas do Mercosul em angulos de perspectiva
ajustados usando Tesseract OCR.

e Aumento do conjunto de dados LRP-UFC com mais 1.586 imagens reais de

veiculos com o novo modelo de placa Mercosul.

Nas proximas subsecoes sao apresentados os métodos de deteccao e reconhecimento
do uso de LRP nas placas do Mercosul, e explica as diferentes etapas desde o processo de
deteccao de placas de veiculos até a extracao e reconhecimento de caracteres. O método
consiste em 9 etapas que sao: Etapa 1 - Imagens de Entrada do Conjunto de Dados com
Imagens Reais, Etapa 2 - Modelo Haar-Cascade Treinado, Etapa 3 - Segmentacao das
Placas, Etapa 4 - Ajuste de Perspectiva, Etapa 5 - Pré-processamento das Imagens, Etapa
6 - Reconhecimento de Caracteres, Etapa 7 - Resultado do reconhecimento da Imagem em
Texto, Etapa 8 - Algoritmo de Heuristica, Etapa 9 - Resultado Final do Reconhecimento

de Caracteres.
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5.3.0.1 Etapa 1 - Imagens de Entrada do Conjunto de Dados com Imagens Reais

Nesta etapa uma nova base de dados foi construida contendo exclusivamente
veiculos com placas do novo formato Mercosul Figura 19 tanto com perspectiva frontal
quanto com perspectiva traseira. A base de dados conta com 2.686 imagens, sendo 2.586

utilizadas no treinamento e 100 separadas para testes.

Figura 19 — Amostras de imagens de conjuntos de dados reais de diferentes veiculos.

5.3.0.2 Etapa 2 - Modelo Haar-Cascade Treinado

O treinamento do modelo foi feita com as 2.586 imagens separadas para treinamento.
Para isso, o software Cascade Trainer GUI tool (Version 3.3.1) foi utilizado. As imagens
das placas aplicadas aos testes foram recortadas da imagem original contendo todo o
veiculo, em seguida as imagens apeans das placas foram redimensionadas para 7 tamanhos
diferentres conforme Tabela 10, formando o base de imagens positivas, que sdo aquelas

que contém o objeto a ser detectado. Para as imagens negativas, foi utilizada a mesma
base usada em (SABOIA; FILHO, 2022).

Tabela 10 — Trainamento do Haar-Cascade.

Posotivas Negativas Redimensionamentos
17.962 35.568 60x16 80x22 100x27 120x32 140x38 160x44 180x49

5.3.0.3 Etapa 3 - Deteccao das Placas

Nesta etapa as 100 imagens de veiculos com placas do Mercosul separadas para
testes sao passadas pelo modelo treinado, resultado em novas imagens contendo apenas o

recorte da placa Figura 20.

Figura 20 — Amostra da deteccao em diferentes placas.

5.3.0.4 Etapa 4 - Ajuste de Perspectiva

Apébs a etapa de detecgdo, a imagem resultante é passada para o algoritmo de
ajuste de perspectiva, onde corrige a inclicagao e deixa a placa alinhada corretamente,

conforme apresentado na Figura 21.
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Figura 21 — Amostra de ajuste de perspectiva em diferentes placas. Compare com a Figura
20

5.3.0.5 Etapa 5 - Pré-processamento das Imagens

Na etapa de pré-processamento, as imagens das placas passam por uma série de
funcionalidades disponibilizadas pela bibliotea OPENCYV, onde ¢ feita a conversao da
imagem es escala de cinza, aplicacao de filtros para suavizacao de ruidos, binarizacao a

operacoes morfoldgicas para o fechamento de lacunas entre os digitos Figura 22.

QYP8134 RTG1B51

Figura 22 — Pré-processamento: imagem suavizada, binarizada e operagoes morfologicas
aplicadas em diferentes placas.

5.3.0.6 Etapa 6 - Reconhecimento de Caracteres

O resultado do pré-processamento da imagem é enviado para a ferramenta de
reconhecimento 6ptico de caracteres Tesseract-OCR, em sua versao python chamada de

Pytesseract.

5.3.0.7 Etapa 7 - Resultado do reconhecimento da Imagem em Texto

Nesta etapa o Tesseract retorna o texto reconhecido da imagem Figura 23. E
importante entender que a sequéncia das placas no novo formato Mercosul é composta por
3 letras, seguidas de 1 digito, seguido de 1 letra, seguido de mais 2 digitos, totalizando
assim 7 caracteres por placa. Note que o tesseract pode se confundir entre letras, digitos,

letras para digitos e vice-versa.

QYP8134 RTG1BS1

Texto....... ...t QYPB134 Texto..ovevsw..t RTG1B51
MNome do arquivo: QYPBI34.jpg Nome do arquivo: RTG1B51.jpg
Reconhecimento.: ["Q", "Y', P, "8, "1, "3, "47] Reconhecimento.: ['R*, T, 'G", "1°, "8, "5, "17]

Figura 23 — Resulta do reconhecimento de caracteres em diferentes placas.

5.3.0.8 Etapa 8 - Algoritmo de Heuristica

O formato das placas no novo modelo Mercosul segue o padrao com 7 digitos

na seguinte sequéncia: letra, letra, letra, ntimero, letra, nimero, niimero. Por vezes o
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recohnecimento de caracteres pode reconhecer uma letra quando se espera um ntmero,
como por exemplo a troca da letra O pelo Numero 0. Para otimizar os resultados, um
algoritmo de heuristica é utilziado para efetuar as trocas de caracteres quando se espera

letra e aparece digito e vice-versa. A logica do algoritmo encontra-se na Tabela 4.

5.3.0.9 Etapa 9 - Resultado Final do Reconhecimento de Caracteres

Como resultado do algoritmo de heuristica, um novo texto resultante é informado,

corrigindo falhas e otimizando os retultados de reconhecimeno 24.

RTG1851

QYP8134

Texto..........: QYP8134 Texto..........: RTG1851

Nome do arquivo: QYP8I34.jpg —_— Nome do arquivo: RTGLB51.jpg
Reconhecimento.: [7Q°, "Y', "P°, "8, 'L’} "3, "47] Reconhecimento.: ['R°, "T", "G", "1°, |87, 5, "17]
Heuristica.....: ['Q, "Y', P, 'B',"I':, "3, T47] Heuristica.....: ["R, "T", "G6°, "17, "B, "5, "17]

Figura 24 — Imagem com o resultado do reconhecimento de caracteres apds passar pelo
algoritmo de heuristica.

5.3.1 Resultados e Discussoes

Nesta secao sera descrito os resultados e a discussao sobre dos experimentos
realizados no estudo. No trabalho proposto por (SABOIA; FILHO, 2022), um modelo
usando o método Haar Cascade foi treinado utilizando-se de imagens geradas sinteticamente.
No trabalho proposto por (SOUZA et al., 2022), esse mesmo modelo treinado com imagens
sintéticas foi aplicado nos testes da base de dados de imagens reais. O método proposto
deste trabalho ¢é treinar um novo modelo com imagens reais e aplica-lo novamente as
imagens da base de dados do experimento 2 5.2. Abordaremos os resultados em duas

subsegoes: Deteccao e Reconhecimento de Caracteres.

5.3.1.1 Deteccao

Para uma melhor compreecao, ¢ importante destacar que o modelo de deteccao

treinado nesse experimento foi aplicado apenas a base de testes real do experimento 2 5.2.

Nos testes realizados sem o ajuste de perspectiva para a base real, o modelo treinado
neste trabalho apresentou um resultado de 91.00% de acuracia. Houve ganho de 1.00% no

modelo treinado na base real aplicado a base de testes real.

Ja para os testes realizados com ajuste de perspectiva, o modelo treinado neste
trabalho apresentou um resultado de 97.00% de acuracia. Também houve ganho, sendo
um aumento de 7.00% no modelo treinado na base real aplicado a base de testes real. O

ganho se mostrou mais elevado devido a base de dados real possuir maior quantidade de
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placas inclinadas. A base de dados sintéticas, justamente por ser criada por computador,
possui alinhamento mais homogéneo e menor quantidade de obstaculos para a deteccao.

Ambos resultados podem ser vistos na Tabela 11.

Tabela 11 — Modelos de detecgao e seus respectivos resultados.

Sem Ajuste de Perespectiva Treinamento Testes ACC (%)
Cyro M. G. Sabéia (SABOIA; FILHO, 2022) Dataset Sintético Dataset Sintético — 83.82%
Luis Fabricio de F. Souza (SOUZA et al., 2022) Dataset Sintético ~ Dataset Real 90.00%
Método Proposto Dataset Real Dataset Real 91.00%

Com Ajuste de Perspectiva Treino Testes ACC (%)

Cyro M. G. Sabdia (SABOIA; FILHO, 2022) Dataset Sintético Dataset Sintético  90.00%
Luis Fabricio de F. Souza (SOUZA et al., 2022) Dataset Sintético Dataset Real 90.00%
Método Proposto Dataset Real Dataset Real 97.00%

5.3.1.2 Reconhecimento de Caracteres

Na Tabela 12 apresentamos os resultados do reconhecimento de caracteres. Para
um melhor entendimento, é importante destacar que o reconhecimento foi aplicado apenas
a mesma base de testes utilizada no 5.2. Tanto os resultados com o ajuste de perspectiva
quanto o sem ajuste de perspectiva mostraram ganho em relagao aos resultados apresentados
por (SOUZA et al., 2022).

Para o reconhecimento de caracteres sem o ajuste de perspectiva, obtivemos
um resultado de 86,05% contra 83.01%, apresentando um aumento de 3.04%. Para o
reconhecimento de caracteres com o ajuste de perspectiva, o resultado foi 88.48% contra
83.13%, apresentando aumento de 5.35% ambos comparado aos resultados de (SOUZA et
al., 2022).

Tabela 12 — Character Recognition models Comparison using Tesseract OCR - Real and
synthetic images.

No Perspective Adjustment Method Experiments ACC
Cyro M. G. Sabdia (SABOIA; FILHO, 2022) Syntectic Dataset  95.72%

Luis Fabricio de F. Souza (SOUZA et al., 2022) Real Dataset 83.01%
Proposed Method Real Dataset 86.05%

With Perspective Adjustment Method Experiments ACC

Cyro M. G. Sabéia (SABOIA; FILHO, 2022) Syntectic Dataset  95.72%
Luis Fabricio de F. Souza (SOUZA et al., 2022) Real Dataset 83.13%
Proposed Method Real Dataset  88.48%

O modelo proposto, comparado aos métodos da literatura (SABOIA; FILHO, 2022)
e (SOUZA et al., 2022), trouxe resultados superiores e satisfatérios. Tendo como base
os métodos encontrados para a mesma problematica, o método de ajuste de perspectiva

tornou processo de deteccao de placas mais robusto, ajudando no processo de identificagao
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dos caracteres em imagens reais. O desempenho foi medido pela acuracia baseada na

quantidade de identificacao de placas, bem como acerto nas identificagdes dos caracteres.

5.4 Experimento 4

O crescente aumento de trafego nas cidades e rodovias impactada diretamente
na crescente quantidade de solucoes de monitoramento atravéns de cameras e sistemas
inteligente. Nao obstante, a introducao de novas tecnologias de carros auténomos também
faz crescer a importancia da visdo computacional para a gestao de trafego baseado na
detecgao e reconhecimento de placas veiculares (LEE; HALIM; WAHAB, 2022). O Brasil
estd passando atualmente por uma gradual mudanga de formato de suas placas do modelo
brasileiro antigo para o novo modelo Mercosul. Diante desse desafio, este trabalho propoe
um estudo baseado na classificacao de placas entre modelo antigo e o novo utilizando
Detectron2, deteccao por meio do método Haar Cascade, bem como o reconhecimento de

caracteres com uso de ajuste de perspectiva.

Como principais contribuigoes desse trabalho, os diferentes topicos abaixo sao

abordados:

o Classificagao Detectron2 em modelos de placas antigas e novos modelos de placas
Mercosul.

e Deteccao de modelos de placas do Mercosul em imagens reais e sintéticas.

o Reconhecimento de caracteres em placas modelo Mercosul em diferentes angulos

de perspectiva usando Tesseract OCR.

Nas proximas subsecoes é apresenta a metodologia proposta deste trabalho, expli-
cando as etapas de classificacao dos diferentes tipos de placas em circulagao no Brasil,
deteccao da placa e reconhecimento dos caracteres. Dividiremos o método nas seguintes
etapas: Etapa 1 - Classificagao das placas em modelo antigo e modelo novo, Etapa 2
- Ajuste de perspectiva, Etapa 3 - Deteccao das placas, Etapa 4 - Reconhecimento de

caracteres e Etapa 5 - Algoritmo de heuristica.

Conforme apresentando na Figura 3, o fluxo de execucao realizado nesta pesquisa
inicia-se com a classificacao das imagens em 2 tipos de classes: Modelo brasileiro antigo e
o novo modelo Mercosul. Apés a classificagdo das placas nos modelos citados, as placas de
modelo antigo sao descartadas para os demais processos, dando continuidade apenas as
placas de modelo novo. O proximo passo é ajustar as inclinacoes que dificultam tanto o
estagio de deteccao quanto o estagio de reconhecimento de caracteres. Para isso, aplicamos
a transformada Hough. Com o ajuste realizado, a etapa de deteccao é acionada conforme
Figura 25. O préximo passo apos a deteccao e segmentacgao da placa é o reconhecimento
de caracteres pelo Tesseract OCR. O reconhecimento pode conter erros de posicionamento

de letras e digitos que é corrigido pelo préximo estagio de heuristica conforme Tabela 4.
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1. Imagem Original 2. Regido de Interesse 3. Ajuste de Perspectiva

Figura 25 — Figura ilustrando o resultado do ajuste de perspectiva.

E importante salientar que nesse estudo as placas classificadas como sendo do
novo modelo Mercosul seguem para as proximas etapas do processo, sendo as imagens
classificadas como sendo do modelo brasileiro antigo descartadas para o restante do
experimento. Ja que o estudo proposto tras como solugao para placas modelos mercosul,
escasso na literatura até o atual momento, devido a falta de imagens reais para treinamento

e testes.

5.4.1 Etapa 01 - Classificacdo das placas (Modelo brasileiro antigo e Novo

modelo Mercosul)

Para este trabalho a rede convolucional Detectron2 foi adaptada para treinar um
modelo de classificacdo com duas classes: 1 - modelo brasileiro antigo de placas e 2 - novo

modelo Mercosul, exemplificados na Figura 1.

O treinamento do modelo de classificacao e placas foi realizado utilizando duas
bases de dados, sendo a base de placas do modelo brasileiro antigo RodoSol-ALPR 4.1.4 e
a base de dados do novo modelo Mercosul LPR-UFC.V2 4.1.3. Para balancearmos as bases
de dados para o treinamento, apenas 2.566 imagens selecionadas aleatoreamente do dataset
RodoSol-ALPR 4.1.4, subdataset cars-br foram utilizadas. O treinamento foi realizado

usando 80% das imagens para treinamento e 20% para testes, com 100.000 iteracoes.

5.4.2 Etapa 02 - Ajuste de perspectiva

Neste trabalho propomos o ajuste de perspectiva das imagens de placas que estao
com uma inclinagao desfavoravel tanto para a deteccdo quanto para a interpretacao pelo
Tesseract-OCR utilizando a transformada de Hough. Na Figura 25, em 1, temos a imagem
original capturada pelas cameras, em 2 recortamos a area de interesse para evidenciar
a angulacao e em 3 a imagem da placa com a inclinagao corrigida. O Resultado do

processamento das imagens das placas por esse algoritmo ¢é a correcao da inclinacao da
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placa, ajudando tanto na deteccdo quanto no reconhecimento dos caracteres conforme

resultados mostrados nas Tabelas 15 e 16 e representado graficamente na Figura 26.

5.4.3 Etapa 03 - Deteccao das placas

O treainamento do modelo de deteccao de placas foi feito utilizando 2.566 imagens
positivas do dataset UFC-LPR.V2 4.1.3 e 35.568 imagens negativas 4.1.5. Para o conjunto
de imagens positivas, 6 redimensionamentos diferentes com fator de Width x Heigth de
0,325 foram realizados, totalizando quinze mil trezentos e noventa e seis imagens conforme

Tabela 13.

Tabela 13 — Trainamento Haar-Cascade.

Positivas Negativas Redimensionamentos
15396 35568 60x19 80x26 100x32 120x39 140x45 160x52

Na Figura 25 mostramos como a deteccao, e consecutivamente o reconhecimento,
sao beneficiados pelo ajuste de perspectiva. Ao realizar a correcao de inclinagdo da placa, a
caixa delimitadora da deteccao enquadra corretamente a placa, possibilitando, ao recortar
a imagem, que todos os caracteres estejam inteiros para a proxima etapa e reconhecimento

dos caracteres.

5.4.4 Etapa 04 - Reconhecimento de caracteres

O reconhecimento éptico de caracteres (OCR) é um processo de se reconhecer
caracteres a partir de uma imagem, sendo possivel obter um arquivo de texto editavel
(DOME; SATHE, 2021). Para este trabalho, o reconhecimento de caracteres das placas é

feito pela biblioteca Teserract.

Tesseract OCR necessita que a imagem de entrada seja convertida em uma Imagem
Binaria para entdo ser processada em “Andlise de componentes conectados” na qual a
divisao de texto/palavras é realizada com contornos de caracteres. Os caracteres delineados
sao posteriormente enviados para o reconhecimento dos caracteres e processadas em um

classificador adaptativo(AUDICHYA; SAINI, 2017).

A imagem da placa recortada a partir da caixa delimitadora encontrada na etapa
de detecgao da placa, antes de ser passada para o Tesseract-OCR para o reconhecimento
de caracteres, passa por uma série de pré-processamentos disponibilizados pela biblioteca
OPENCV, como binarizagao para conversao da imagem para preto e branco(binarizagao),
suavizagao para remocao de ruidos e operacgoes morfologicas de abertura para a correcao
de possiveis falhas nos digitos. Quanto melhor a qualidade da imagem, como tamanho,

contraste, iluminacao, etc, melhor serd o resultado.
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5.4.5 Etapa 05 - Algoritmo de heuristica

As novas placa no novo formato Mercosul possuem 7 caracteres com a seguinte
sequéncia: letra, letra, letra, digito, letra, digito e digito. O resultado do reconhecimento
de caracteres pelo Tesseract-OCR pode conter pequenos equivocos e reconhecer digito
onde deveria ser uma letra e vice-versa. Para corrigir essas eventuais trocas, um algoritmo

de heuristica é aplicado ao resultado de reconhecimento conforme Tabela 4.

5.4.6 Resultados e discussoes

Nesta secao discutimos sobre os resultados alcangados em nosso experimento. Para
uma melhor compreensao, dividimos a discussao em 3 subsecoes: Classificacao, Deteccao e

Reconhecimento de caracteres.

5.4.6.1 Classificacao

A rede Detectron2 é uma rede convolucional capaz de detecgao regides de interesse,
delineando o objeto com uso de caixas delimitadoras, a rede convolucional pode ser
adaptada para identificacdo do objeto. Uma vez rotulado o obejto, a rede classifica objetos
entre duas classes diferentes, as placas brasileiras do modelo antigo e as placas brasileiras

do novo formato Mercosul.

Nosso conjunto de dados foi definindo duas classes: Antiga e Mercosul. Para cada
imagem, a classificacao fornece um valor que indica a precisdo da placa ser daquele modelo
que foi rotulado como antigo ou novo, entdao a acuracia de deteccao do da etapa de
classificacdo obteve a média dos valores de precisao de cada imagem fornecida. Como

resultado, o modelo obtive 95.48% de acuracia conforme apresentamos na Tabela. 14.

Tabela 14 — Classificagdo de placas brasileiras com Detectron2.

Classificacao ACC (%)
Proposto 95.48%

Uma vez treinada os modelos com as referidas classes, modelo placa nova e modelo
placa antiga, foram realizadas os testes com 20% das imagens dos datasets com diferentes
tipos de placas. Assim, o modelo treinado obteve uma acuréacia relevante se tratando
de imagens reais. A rede convolucional foi capaz de identificar com precisao as diferes
caracteristicas das placas, tornando o modelo eficaz para identificacdo do tipo de placas

Mercosul e placas antigas.
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5.4.6.2 Deteccao

No modelo de detec¢ao proposto por este estudo, um novo modelo com 17 estdgios
foi treinado usando imagens reais do novo modelo de placas do Mercosul usando o dataset

LPR-~-UFC.V2 4.1.3 redimensionadas para 6 tamanhos diferentes conforme Tabela 13.

O modelo treinado neste estudo obtiveram testes aplicados tanto a base de dados
sintética quanto a base de dados real, com ajuste de perspectiva e sem ajuste de perspectiva,
apresentadas por (SABOIA; FILHO, 2022) e (SABOIA et al., 2022), conforme Tabela 15.
Os experimentos realizados mostraram ganhos relevantes na deteccao das placas quando
aplicado o ajuste de perspectiva nas imagens devido o ajuste de perspectiva corrigir a
distor¢cao na imagem e tornar as placas de veiculos mais alinhadas e uniformes, o que

facilita a deteccao pelo haar-cascade. Essa abordagem se mostrou bastante promissora em

otimizar os resultados.

Tabela 15 — Modelos de deteccao de placas e seus respectivos resultados.

Sem ajuste de perspectiva Treino Teste ACC (%)
Método Proposto Dataset Real Dataset Sintético 83.96%
Dataset Real Dataset Real 93.00%

Cyro M. G. Sabéia (2022) (SABOIA; FILHO, 2022) Dataset Sintético  Dataset Sintético 83.82%

Luis Fabricio de F. Souza (2022) (SOUZA et al., 2022) Dataset Sintético Dataset Real 90.00%
Cyro M. G. Sabéia (2022) (SABOIA et al., 2022) Dataset Real Dataset Real 91.00%
Com ajuste de perspectiva Treino Teste ACC (%)

Dataset Real Dataset Sintético 92.61%
Dataset Real Dataset Real 98.00%
Cyro M. G. Sabéia (2022) (SABOIA; FILHO, 2022) Dataset Sintético  Dataset Sintético 90.00%
Luis Fabricio de F. Souza (2022) (SOUZA et al., 2022) Dataset Sintético Real Dataset 90.00%
Cyro M. G. Sabéia (2022) (SABOIA et al., 2022) Dataset Real Dataset Real 97.00%

Método Proposto

Figura 26 — Representacao grafica dos modelos de detecgao de placas e seus respectivos
resultados.

—{UDCOm ajuste de Perspectiva (% ACC)lISem Ajuste de Perspectiva (% ACC) }7

95 -

|, I 11

Proposto(Sintético)  Proposto(Real)

O modelo treinado com a base de dados de imagens reais e aplicadas as imagens
sintéticas sem ajuste de perspectiva obteve 83.96% de acurdcia, uma diferenca de ganho
de apenas 00.14% em relacao ao treinamento do modelo com base de dados de imagens
sintéticas apresentado por (SABOIA; FILHO, 2022), essa similaridade dos resultados se
deve a boa qualidade das imagens do dataset LPR-UFC.V2 (SAB()IA et al., 2022), que
contém imagens com as bordas das placas bem definidas como as imagens geradas sintéti-

camente naturalmente possuem. Quando aplicada as imagens com ajuste de perspectiva, o
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ganho de deteccao do trabalho poposto neste artigo aumenta, passando de 90.00% para
92.61%, um acréscimo de 02.61%.

Ao ser aplicado o modelo treinado com a base de dados de imagens reais e aplicadas
a base de testes de imagens também reais, o resultado apresenta uma melhor evolucao,
passando de 91.00% para 93.00% sem o ajuste de perspectiva e de 97.00% para 98.00% com

o ajuste de perspectiva, apresentando um aumento de 02.00% e 01.00% respectivamente.

O fato de este estudo ter feito diversas comparagoes entre os cruzamentos dos
modelos treinados entre a base de dados de imagens sintéticas e a base de dados de
imagens reais mostrou que ao utilizar imagens reais para o treinamento do modelo torna
os resultados da deteccao mais promissores. Isso se deve ao modelo aprender detalhes
importantes que as imagens reais possuem, como sombra, sujeiras, angulacao da camera

em relacao ao objeto capturado, dentre outras oclusoes.

5.4.6.3 Reconhecimento de caracteres

Os resultados apresentados na Table 16 mostram que o reconhecimento de caracteres
do método proposto obteve um pior desempenho se comparado com o trabalho de (SABOIA;
FILHO, 2022). Essa piora se deve ao fato das imagens sintéticas possuirem imagens com
realce diferentes e com contornos definidos, se tratando de desenhos com bordas destacadas
5.4.4, como contraste, delimitagao mais precisa dos contornos da placa e iluminacao

homogénea.

Entretanto, os resultados do reconhecimento de caracteres sem ajuste de perspectiva
e com ajuste de perspectiva obteveram ganhos de 4.70% e 4.33% respectivamente em
relagdo aos resultados apresentados por (SOUZA et al., 2022) e ganho de 01.66% e uma
perda de 01.02% respectivamente em relacao aos resultados apresentados por (SAB()IA
et al., 2022). Essa variagdo de ganho e perda nos resultados de reconhecimento esté
diretamente relacionada a qualidade das imagens das placas detectadas 5.4.3, pois nao

obrigatoriamente o método do Tesseract-OCR iréd fazer o reconhecimento corretamente.

Considerando que o novo modelo de placas Mercosul possui 7 digitos e a ordem
dos caracteres sao letra, letra, letra, digito, letra, digito e digito, a etapa 05 da Figura 3

realiza a correcao de eventuais trocas de digitos conforme Tabela 4.

A Tabela 16 apresenta diferentes trabalhos encontrados no estado da arte, que
propdem o reconhecimento dos caracteres por meio do uso das mesmas bases de dados
utilizadas nos testes deste estudo proposto. O modelo proposto apresentou ganhos relevantes

com uso do ajuste de perspectiva.
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Tabela 16 — Comparacao dos modelos de reconhecimento de caracteres usando Tesseract
OCR - Imagens reais e sintéticas.

Sem ajuste de perspectiva Experimentos ACC

Método Proposto Dataset Real 87.71%
Cyro M. G. Sabdia (2022) (SABOIA; FILHO, 2022) Dataset Sintético  95,72%
Luis Fabricio de F. Souza (2022) (SOUZA et al., 2022) Dataset Real 83,01%

Cyro M. G. Sabdia (2022) (SABOIA et al., 2022) Dataset Real 86,05%
With Perspective Adjustment Method Experiments ACC
Proposed Method Dataset Real 87.46%

Cyro M. G. Sabéia (2022) (SABOIA; FILHO, 2022) Dataset Sintético 95,72%
Luis Fabricio de F. Souza (2022) (SOUZA et al., 2022) Dataset Real 83,13%
Cyro M. G. Sabéia (2022) (SABOIA et al., 2022) Dataset Real 88.48%

5.5 Discussao

O presente estudo promoveu uma abordagem completa de ALPR em placas brasi-
leiras do novo Formato Mercosul. Os experimentos iniciaram-se quando ainda nao se tinha
bases de dados publicas e placas do modelo Mercosul, tornando as pesquisas com este foco

escassas.

No primeiro momento, uma base de dados com imagens sintéticas 4.1.1 foi utilizada
para treinar um modelo especifico para o novo formato de placas que estava se iniciando.
No segundo momento, uma nova base de dados UFC-LPR.V1 4.1.2 com imagens reais
foi disponibilizada por este estudo, sendo uma das primeiras a se tornarem publicas. O
modelo treinado com imagens sintéticas foi aplicado nos testes com imagens reais para

avaliacao dos impactos de um modelo treinado com imagens nao reais.

Dando continuidade aos experimentos, a base de dados UFC-LPR.V1 foi incremen-
tada com mais imagens 4.1.3, diversificando ainda mais amoastragem de dados tanto com
perspectivas dianteiras quanto com perspectivas traseiras. Um novo modelo foi treinado
utilizando-se dessa nova base de dados, passando tanto o treino quanto os teses a serem

feitos com imagens reais.

Tabela 17 — Evolugao dos treinamentos com imagens sintéticas e reais.

Experimento Treino Teste
1 Dataset Sintético Dataset Sintético
2 Dataset Sintético Dataset Real
3 Dataset Real Dataset Real
4 Dataset Real Dataset Real

Como inovagao, o estudo também propds uma abordagem de classificacao automa-

ticas das imagens em duas classes: placas brasileiras do formato antigo e placas do novo
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formato Mercosul. O resultado apontou 95,48% de acuracia na classificacao, tornando o

método ALPR proposto relevante e totalmente automatico.

Por fim, este trabalho propos um ALPR completo, desde a classificacdo das imagens
em duas classes( modelo brasileiro antigo e novo modelo Mercosul), passando pela detecgao
e finalizando com o reconhecimento dos caracteres. A Tabela 17 traz a abordagem utilizada

em cada um dos experimentos.

Os métodos de deteccao e reconhecimento aplicados neste estudo possuem parti-
cularidades que tornam os resultados interessantes de serem analisados. A discussao dos
resultados podem ser divididas em duas se¢oes: Detecgao e Reconhecimento de Caracteres. A

evolucao dos resultados podem ser vista na Tabela 18.

Tabela 18 — Resultados dos experimentos

Deteccao
Sem ajuste de perspectiva Treino Teste ACC (%)
Experimento 1 Dataset Sintético Dataset Sintético  83.82%
Experimento 2 Dataset Sintético Dataset Real 90.00%
Experimento 3 Dataset Real Dataset Real 91.00%
Experimento 4 Dataset Real Dataset Real 93.00%
Com ajuste de perspectiva Treino Teste ACC (%)
Experimento 1 Dataset Sintético Dataset Sintético  90.00%
Experimento 2 Dataset Sintético Dataset Real 90.00%
Experimento 3 Dataset Real Dataset Real 97.00%
Experimento 4 Dataset Real Dataset Real 98.00%
Reconhecimento
Sem ajuste de perspectiva Datasets ACC (%)
Experimento 1 Dataset Sintético  95.72%
Experimento 2 Dataset Real 83.01%
Experimento 3 Dataset Real 86.05%
Experimento 4 Dataset Real 87.711%
Com ajuste de perspectiva Datasets ACC (%)
Experimento 1 Dataset Sintético  95.72%
Experimento 2 Dataset Real 83.13%
Experimento 3 Dataset Real 88.48%
Experimento 4 Dataset Real 87.46%

5.5.1 Deteccao

A Figura 27 traz a representacao grafica dos resultados de detecgao apresentados
na Tabela 18. Como podemos observar, os resultados do Experimento 4 5.4 obtiveram
relevantes ganhos em relacao aos demais exerimentos. Isso se deve ao treinamento o modelo
ter sido feito na base de dados UFC-LPR.V2 4.1.3, que possui maior diversidade de imagens

com perspectivas de captura traseira e dianteira, e posicionamento de cameras.
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Figura 27 — Uma representacao de plotagem dos resultados de detecgao sem ajuste e com
ajuste de perspectiva da Tabela 18.

5.5.2 Reconhecimento de Caracteres

A Figura 28 traz a representacao grafica dos resultados de reconhecimento de

caracteres apresentados na Tabela 18.

Os resultados apresentados no experimento 1 mostram que o reconhecimento de
caracteres em imagens sintéticas se mostrou bastante elevado. Isso se deve as caracteristicas
das imagens serem melhores delineadas, com contornos bem definidos e nao possirem
oclusoes relevantes que afetem o desempenho. Quando o reconhecimento passa a ser feito
em imagens reais, a perda, mesmo que parcial, dessas caracteristicas impactam diretamente
os resultados. Os experimento 2, 3 e 4 possuem resultados bastantes semelhantes, tanto
com o ajuste de perspectiva quanto sem o ajuste de perspectiva. Embora o ajuste de
perspectiva traga um melhor desempenho na detecgao das placas, isso nao obrigatoriamente
deve se refletir no reconhecimento, pois aumentando aquantidade de placas detectadas,

aumenta-se, também, a possibilidade de ocorrer mais erros no reconhecimento.
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Figura 28 — Uma representacao de plotagem dos resultados de reconhecimento de caracteres
sem ajuste e com ajuste de perspectiva da Tabela 18.
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6 Conclusao

O estudo proposto traz uma nova abordagem totalmente automatica de ALPR em
placas do novo formato Mercosul. Atualmente hé dois modelos de placas em vigéncia no
Brasil, tornando um desafio a separagao das imagens com placas do formato antigo e do
novo formato. Além disso, a captura das imagens possuem angulacoes diferentes devido
aos diferentes posicionamentos das cameras nas vias, criando outro desafio de se conseguir
corrigir essa angual¢do. O novo modelo trouxe como uma abordagem eficiente, um método
de ajuste de perspectiva pés captura da placa em imagens digitais. O Estudo abordou
diferentes comparacoes baseadas em modelos com treinamentos por meio de imagens

sintéticas e imagens reais.

A abordagem que utilizamos neste estudo foi, a partir do momento que ainda nao
tinhamos uma base de dados piiblica de imagens de placas reais do novo formato Mercosul,
o uso de uma base de dados de imagens sintéticas 4.1.1 para o inicio dos experimentos com
o treinamento do modelo de deteccao e reconhecimento. Com a continuidade dos estudos,
nosso trabalho disponibilizou, se nao a primeira, umas das primeiras bases de dados de

placas do Mercosul com imagens reais.

Nosso método foi capaz de, sem a necessidade de intervencao humana na separacao
de dados, classificar o conjunto de imagens relevantes para o estudo, ajustar as inclinagoes
das placas nas imagens, detectar e reconhecer os caracteres automaticamente. Além disso,
trouxe resultados que permite uma analise acerca dos modelos treinados com imagens

sintéticas e reais.

Em nossos experimentos no decorrer deste estudo, diversas combinacoes foram
utilizadas em busca dos melhores resultados. O modelo foi capaz de classificar as placas
veiculares detectadas em; placas antigas e placas novas(modelo Mercosul), obtendo uma
acuracia de 95.48%. O modelo de deteccao treinado e testado com imagens reais obteve
acuracia de 93,00% sem o ajuste de perspectiva e 98,00% com o ajuste de perspectiva,
mostrando um relevante ganho quando do uso dessa técnica. Para o reconhecimento de
caracteres, o ganho na deteccao impacta diretamente os resultados, tendo leves variacoes
tanto sem quanto com ajuste de perspectiva. O estudo manteve a equivaléncia entre os
resultados de leitura e identificacao dos caracteres apresentados nas placas capturadas,
atingindo 87.46% de acurécia. Concluindo assim a eficdcia do modelo proposto capaz de
detectar com precisao, classificar com eficiéncia e identificar os caracteres com eficacia de

forma totalemente automéatica.

O ajuste de perspectiva se mostrou um grande aliado na deteccdo das placas, mas

que nem sempre trard melhoras para o reconhecimento. Observamos que o aumento de
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placas detectadas, nao obrigatoriamente refletird no aumento do reconhecimento. Isso se
deve ao fato de se ter mais caracteres para reconhecer, permitindo que mais erros ocorram

e, consecutivamente, diminua a acuracia dos resultados.

Alguns pontos podem ser observados como pontos de melhorias para trabalhos
futuros. Propomos solugoes de novos problemas, como imagens de placas de motos,
diferentes oclusdes, imagens noturnas, tipos de cameras para diferentes problemas e

utilizagao de diferentes métodos de classificacdo e detecgao.
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