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Deteccao Automatica de Placas Veiculares: Uma
Abordagem Adaptativa para a Localizacao de Placas

Veiculares Utilizando Descritor HoG

Resumo

Um sistema de reconhecimento de placas veiculares é responsavel por extrair in-
formagoes visuais que possibilitem a identificacao automaéatica de veiculos a partir de
uma imagem ou sequéncia de imagens. Trata-se de uma area com muitos trabalhos
publicados recentemente devido a sua aplicagao em situagoes cotidianas como no paga-
mento automatico de pedagios e no monitoramento do trafego de veiculos. Uma das
etapas para a identificagao dos veiculos é a deteccao das placas veiculares na imagem.
Essa é considera a fase mais critica do sistema devido as dificuldades decorrentes de
variagoes ambientais (dia, noite, sol e chuva) e entre diferentes placas (sujeiras, cores,
fontes e oclus@o). Uma abordagem comum na deteccao de placas veiculares é varrer a
imagem usando uma janela deslizante com uma proporgao entre a largura e a altura se-
melhante a da placa veicular. No entanto, para lidar com diferentes escalas é necessario
fazer esse processo nao em uma escala, mas em uma piramide de diferentes escalas. Esse
método se opoe as exigéncias de desempenho do sistema que deve ser tempo-real. Assim,
neste trabalho é proposto um método de deteccao de placas veiculares utilizando janelas
deslizantes que visa uma deteccao eficaz analisando um nimero bem inferior de janelas
na imagem quando comparado a abordagem em piramide. Com esse objetivo, dividimos
o processo em duas etapas principais: (1) busca em uma quantidade minima de escalas
utilizando janelas deslizantes de forma a obter uma estimativa inicial da posi¢ao da placa
e (2) a partir de cada estimativa inicial é realizada uma decomposicdo em mais escalas

localmente, buscando um melhor casamento entre a janela de deteteccao e a placa real.
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Os resultados encontrados comprovam as vantagens do método proposto, sao obtidas
detecgoes mais precisas analisando 25% e 75% menos janelas que um método multiesca-
las convencional para as bases brasileira e grega, respectivamente. A confiabilidade do
método é garantida por uma revocagao de 98% para coeficiente de Jaccard de 50% em

duas bases de imagens de diferentes nacionalidades.

viii



Vehicle License Plate Detection: An Adaptative Method
For Locating Vehicle License Plates Using HoG

Descriptor

Abstract

A License Plate Recognition System is responsible for extracting visual information
that enables the automatic identification of vehicles from an image or a sequence of ima-
ges. It is an area with many works published recently due its application in numerous
real-life situations, as automatic toll collection and vehicle traffic monitoring. One of
the stages for vehicles identification is the license plates detection in the image. It is
considered the most critical step of the system due the difficulty associated to environ-
mental variations (day, night, sunny, cloudy) and among different license plates (dirts,
colors, fonts and occlusion). A common approach in license plate detection is to scan
the image using a sliding window with a ratio between width and height similar to the
license plate. However, to deal with different scales is necessary do this process not at
a single scale, but in a pyramid of different scales. This approach is opposed to the
performance requirements of the system that must be real-time. So, in this work is
proposed a method of detecting vehicle license plates using sliding windows that aims
at effectively detecting analyzing very fewer windows in the image than the pyramid
approach. With this objective, we divided the process in two main stages: (1) search
at a minimum amount of scales using sliding windows aiming to get an initial estimate
of the real license plate position and (2) from each initial estimate is conducted a local
decompostion at more scales, in order to reach a better matching between the detected
window and the real license plate. The results confirm the benefits of the proposed

method, more precise detection are reached analyzing 25% and 75% fewer windows than
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a common multiscale method. The reliability is ensured by a recall of 98% for Jaccard

index of 50% in two databases of different nationality.
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Capitulo 1
Introducao

A frota de veiculos do tipo automével no Brasil ja ultrapassa os 42,5 milhoes de unida-
des (Ministério das Cidades, Departamento Nacional de Transito - DENATRAN 2014).
Além de trazerem comodidade para os proprietarios, os veiculos também modificam o
ambiente urbano, impondo desafios quanto a questoes de poluicao e seguranga, os quais
sao ainda mais preocupantes nos grandes centros urbanos. O monitoramento desses
veiculos utilizando técnicas como o processamento de imagens ja é considerada uma ne-
cessidade e, por isso, tem atraido muitas pesquisas recentemente. Dentro desse contexto

se inserem os Sistemas de Identificagdo Automatica de Veiculos (SIAV).

1.1 Consideracoes Iniciais

Em um STAV, objetiva-se a partir de uma imagem ou sequéncia de imagens ser capaz
de reconhecer todos os veiculos presentes pelo niimero da placa veicular. Esses sistemas
utilizam de técnicas provenientes de diferentes areas, como o processamento de imagens,
reconhecimento de padroes e a visao computacional. Podemos destacar trés médulos
principais em um SIAV: (1) deteccao de placas veiculares; (2) segmentacao de caracteres

e (3) reconhecimento dos caracteres, como pode ser visto na Figura .

Este trabalho aborda o desenvolvimento de um sistema de detecgao de placas veicula-
res, considerada a etapa mais critica e de maior impacto no desempenho (Du et al. 2013).
Entre as aplicagoes para um SIAV, temos o monitoramento do trafego em rodovias, pa-
gamento automatico de tarifas de pedagios e estacionamentos privativos, controle de

acesso de veiculos em areas restritas, identificagao de veiculos roubados e, mais recente-
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mente, a protecao de privacidade em imagens obtidas em ambientes urbanos por sistemas

comerciais como o Google Street View (Frome et al. 2009).

Sistema de Aquisi¢do Detecg¢ao das Placas
das Imagens Veiculares

HHK 2530

Reconhecimento dos Caracteres Segmentados Segmentagao dos
Caracteres Caracteres

Figura 1.1: Representacao Esquematica do Funcionamento de um STAV.

Apesar de muitos trabalhos reportarem excelente desempenho, inclusive alguns ope-
rando em aplicacoes reais, tratam-se de métodos que operam muito bem em ambientes
controlados, mas que tém o desempenho prejudicado a medida que se aumenta a comple-
xidade. Assim, a deteccao de placas veiculares em ambientes abertos é ainda um desafio.
As principais dificuldades estao relacionadas as variagoes nas placas (diferentes cores,
estado de conservagao e até mesmo pela presenca de sujeiras) e ambientais (diferentes
condicoes de iluminacgao, perspectiva e distancia da placa veicular variaveis, condi¢oes

climéticas e a identificagdo de multiplos veiculos).

A deteccao de placas veiculares pode ser realizada com base nas informacoes pro-
venientes dos caracteres e de bordas da placa veicular. Muitos métodos se baseiam na
textura resultante da diferenca de cor dos caracteres em relacao ao plano de fundo das

placas veiculares. Diferentes descritores de textura e formas vém sendo empregados,
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tais como os descritores do tipo Haar, Transforma de Wawvelet Discreta, Scale-Invariant
Features (SIFT) e Histograma de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradi-
ents - HOG) (Du et al. 2013). Sendo o ultimo aquele que tem apresentado os melhores
resultados (Wang et al. 2013).

Visando a deteccao de placas de diferentes tamanhos, uma abordagem comum é
a utilizagdo de uma piramide de imagens em diferentes escalas, abordagem conhecida
como multiescalas. Cada imagem da piramide é percorrida por uma janela retangular
e para cada uma dessas regioes é extraido um conjunto de atributos que sao classifi-
cados utilizando técnicas de Inteligéncia Artifical (IA) como placas ou nao-placas. Os
classificadores mais empregados sdo o Adaboost (ADAptative BOOSTing) e a Maquina
de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM). Nessa abordagem classica,
a utilizacao do HOG resulta em um custo computacional proibitivo devido a enorme

quantidade de janelas analisadas.

O método desenvolvido neste trabalho parte de duas premissas: (1) é possivel ob-
ter uma boa aproximacao inicial da posicao da placa veicular utilizando uma quanti-
dade minima de escalas com janelas deslizantes e, (2) a partir dessa aproximacao inicial
consegue-se obter uma localizagao mais precisa da placa veicular utilizando um método
local e adaptativo em mais escalas. Assim, nosso método pode ser divido em dois
modulos principais: (1) busca de uma estimativa inicial da posicao da placa veicular
utilizando poucas escalas e (2) para cada um dos candidatos iniciais é realizada uma
busca local e adaptativa em mais escalas de forma a garantir uma localizacao e tamanho

mais precisos da placa.

Em ambas as etapas, é utilizado um mesmo classificador SVM linear treinado a par-
tir de descritores HOG. Dessa forma, pretendemos garantir uma deteccao mais precisa
da placa que os métodos em multiplas escalas convencionais e que analise uma quan-
tidade reduzida de candidatos, diminuindo o tempo necessario para a deteccao. Uma
comparagao dos resultados obtidos em duas bases de dados é realizada com os métodos
multiescalas cldssico e um método baseado na detecgao de bordas descrito em (Mendes
et al. 2011).
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1.2 Justificativa

De um algoritmo de deteccao de placas veiculares, espera-se que seja capaz de responder
a duas questoes: onde se encontra a placa veicular e qual sua dimensao. Além disso,
o processo de deteccao deve ser eficaz e eficiente. Alguns métodos propostos na litera-
tura conseguem resolver esse problema de forma parcial e/ou restrita a determinados

ambientes.

Um dos maiores desafios encontrados é a deteccao de placas com diferentes tamanhos.
Uma abordagem tradicional, para problemas de deteccao em geral, é o emprego de uma
piramide de imagens em diferentes escalas. Cada uma das escalas é analisada por uma
janela deslizante de tamanho fixo que foi treinada em uma tunica escala, denominada
escala candnica (Benenson et al. 2012). Trata-se uma técnica com alto impacto no custo
computacional e que requer algum pés-processamento de forma a lidar com multiplas

detecgoes para um mesmo objeto.

Na literatura, temos muitos trabalhos que buscam combinar atributos simples em um
arranjo de classificadores em cascata de forma a obterem métodos de tempo-real. Um
bom exemplo s@o as cascatas de classificadores Adaboost baseados em atributos do tipo
Haar, os quais pela sua simplicidade e devido a representacao imagem integral (Viola &
Jones 2001) conseguem alcancar os requisitos de tempo-real, mas que tém sua eficiéncia

prejudicada pela alta taxa de falsos positivos (Zhang et al. 2010).

Diferentes trabalhos da literatura abordam o emprego de descritores de forma robus-
tos como o HOG e SIFT. Nesses trabalhos costuma-se dividir o processo de deteccao
em duas etapas: (1) geracao de candidatos e (2) verificacao de candidatos. Porém, por
preocupacoes de desempenho, tais descritores sé sao utilizados na etapa de verificacao
de candidatos. Nessa etapa, regides que nao sao placas, mas que foram classificadas
como positivas pela etapa anterior devem ser eliminadas. O grande problema dessa
abordagem ¢é que algumas regioes que sao placas veiculares podem ter sido descartadas

na etapa prévia devido a simplicidade dos descritores empregados.

O ideal é utilizar descritores com maior poder de discriminacao em todos os estagios
da detecgao. Uma questao que surge, é como utilizar esses descritores sem que haja uma
perda significativa do desempenho computacional. Existe uma iniciativa nesse sentido: a
detecgao de placas veiculares apenas depois da deteccao do veiculo. No primeiro estagio,
é feita uma localizacao da dianteira ou traseira do veiculo e a partir dessas regioes realizar

uma busca pela placa veicular. Para cada problema de detecc¢ao (veiculo e placas), sdo
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treinados classificadores SVM utilizando descritores HOG (Li 2010). Além de aumentar
a complexidade na fase de treino, tal método também realiza uma busca pela placa
veicular em uma regiao extensa da imagem, no caso, toda a traseira ou dianteira do
veiculo e qualquer erro na identificacao dos veiculos é propagado para a deteccao da

placa veicular.

Sabe-se que, no problema de deteccao de placas veiculares, a maior parte da imagem
¢é constituida por plano de fundo, enquanto que apenas uma parcela bem pequena é a
regiao que desejamos como resultado. Assim, apesar de seus pontos fracos, o trabalho de
Li (2010) aponta para uma forma de se possibilitar a utilizagao de descritores mais com-
plexos em uma abordagem de deteccao multiescalas: a reducao do espaco de solugoes.
A partir de uma estimativa inicial da posi¢ao da placa veicular (por exemplo, dianteira
ou traseira do veiculo), é possivel focar uma busca em multiplas escalas apenas naquele
local, ja descartando a analise desnecesséaria de outras janelas e reduzindo o custo com-
putacional. Além disso, espera-se que a quantidade de escalas analisadas nao seja uma

quantidade fixa e que se adapte as necessidades do ambiente.

Apesar da maioria dos trabalhos que tratam o problema de detec¢ao como uma classi-
ficagao bindria utilizarem multiescalas, em (Dlagnekov 2004), temos o trabalho pioneiro
que utilizou atributos Haar simples com Adaboost na deteccao de placas veiculares em
uma unica escala, alcancando uma taxa de deteccao de 95,6% e uma taxa de 5,7% falsos
positivos. Esse trabalho é importante por mostrar que mesmo com atributos simples
podemos obter uma boa estimativa da posicao das placas veiculares na imagem mesmo
em uma unica escala. Porém, para obter uma posicao e tamanho precisos para as eta-
pas posteriores de reconhecimento é necessdria uma anélise em multiplas escalas (Wang
et al. 2013).

Dessa forma, sao necessarios estudos com o objetivo de utilizar a informacao advinda
da deteccao em uma quantidade minimas de escalas com a finalidade de se reduzir a
quantidade de janelas analisadas. Além disso, devido a reducao na quantidade de janelas
analisadas torna-se possivel empregar descritores com maior poder de discriminagao,
tais como HOG e SIFT sem inviabilizar o sistema. Em (Wang et al. 2013), temos
uma comparacao entre o poder de discriminacao dos descritores HOG e SIFT para o
problema de verificagao de placas veiculares, mostrando que o HOG apresenta resultados

superiores. Esse trabalho justifica a utilizagao do HOG em nosso trabalho em detrimento
do SIFT.
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1.3 Objetivos

A deteccao de placas veiculares em ambientes abertos é ainda um desafio devido a com-
plexidade e variedade de placas e condi¢oes ambientais. Uma forma de tratar o problema
de complexidade ¢é utilizando descritores com maior poder de discriminacao. Esses des-
critores sao geralmente empregados em uma abordagem multiescalas, sendo extraidos
em regioes retangulares de tamanho fixo que varrem a imagem tentando localizar a
posicao das placas veiculares. Trata-se um método com elevado custo computacional,

inviabilizando a sua aplicacao pratica.

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um método de deteccao de pla-
cas veiculares em multiplas escalas utilizando descritores HOG que apresente um custo
computacional inferior a abordagem classica. Trata-se de um importante passo rumo
ao desenvolvimento de um SIAV em ambientes abertos em tempo-real. Com essa finali-
dade, uma diferente forma de busca no espaco de possiveis solugoes deve ser elaborada,

alcancando uma maior eficiéncia sem que haja uma perda na eficacia.

Trabalhos existentes na literatura sugerem que ¢é possivel obter taxas de detecgao
excelentes utilizando descritores simples do tipo Haar em uma tnica escala (Dlagnekov
2004). Além disso, devido a maior dimensionalidade e a informagao espacial, os descri-
tores HOG apresentam maior poder de discriminacao que os descritores do tipo SIFT e
Haar (Yoon et al. 2012). Assim, uma andlise do desempenho dos classificadores HOG na
detecgao de placas veiculares utilizando uma quantidade minima de escalas serd condu-
zido de forma a verificar a aplicabilidade do método para a obten¢ao de uma estimativa

inicial da posicao da placa veicular.

As etapas de segmentacao e reconhecimento de caracteres tém seu desempenho in-
fluenciado pela forma como a deteccao da placa veicular é conduzida. Uma deteccao em
poucas escalas fornece uma estimativa inicial da posicao da placa veicular, informagao
insuficiente para uma determinacao precisa da posicao e tamanho das placas veiculares.
Assim, uma decomposi¢ao em mais escalas local deve ser conduzida de forma a se obter
as informacoes da placa veicular com a confianga necessaria. Essa etapa é critica na
eficiencia do método. Quanto menos escalas tiverem que ser analisadas para se chegar

a localizagao precisa, mais eficiente serd o método.

Os métodos encontrados na literatura tratam o problema de deteccao de placas em
miltiplas escalas utilizando uma quantidade fixa de escalas (Li 2010), abordagem aqui

denominada de busca Estatica. Idealmente, deve-se analisar uma ampla faixa de es-
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calas, cobrindo uma maior faixa de tamanho de placas veiculares. Assim, utilizando
uma quantidade fixa de escalas acabamos por restringir a dimensao das placas a serem

detectadas por questoes de eficiéncia.

No entanto, caso seja possivel utilizar alguma informacao de forma a direcionar a
busca em diferentes escalas, em uma abordagem denominada neste trabalho de Adap-
tativa, a deteccao de placas sera independente da dimensao e ainda nao analisara escalas
desnecessarias. Por exemplo, sabendo previamente que a placa tem uma dimensao su-
perior a escala canonica (escala na qual o descritor foi treinado), pode-se focar a busca
apenas em escalas superiores. Na abordagem estatica, mesmo a placa tendo uma di-

mensao superior, todas as escalas, superiores e inferiores sao analisadas.

No entanto, uma questao a ser respondida na abordagem adaptativa ¢ qual in-
formagao utilizar para guiar essa busca. Em (Yoon et al. 2012), os autores utilizam o
HOG em conjunto com um classificador SVM e julgam a afinidade de uma regiao ser uma
placa veicular pela resposta fornecida pelo SVM ao vetor de atributos HOG extraidos
para aquela regiao. Regidoes com maiores resposta sao mantidas como placa veicular,
enquanto que as demais sao descartadas em um processo de verificagao de candidatos.
A partir desse indicio, serd feita uma andlise da aplicabilidade da resposta do classifi-
cador SVM utilizando atributos HOG para direcionar o processo de busca adaptativa

em multiplas escalas.

A fim de avaliar o desempenho do método, duas bases de dados de placas veiculares
serd empregada. Essas bases foram coletadas de ambientes abertos, contendo todas os
desafios reportados na literatura quanto a variabilidade entre placas e as complexidades
ambientais. Buscando comprovar a viabilidade do método proposto, sera conduzida uma
comparagao com uma abordagem cléssica multiescalas utilizando atributos HOG. Uma
segunda comparacao serd conduzida com um método que utiliza informacoes de bordas
e operagoes morfolégicas para a detecgdo de placas veiculares presente em (Mendes
et al. 2011).

Esta dissertagao resultou na seguinte publicagao:

e Prates, R. F., Camara-Chéavez, G. , Schwartz, W. R. , Menotti, D. (2013). Brazi-
lian License Plate Detection Using Histogram of Oriented Gradients And Sliding

Windows. International Journal of Computer Science and Information Technology

(LJCSIT).



8 Introducao

1.4 Principais Contribuicoes

Neste trabalho é abordado o problema de deteccao de placas veiculares utilizando des-

critores HOG. Podemos destacar como nossas principais contribuigoes:

e Anélise da acuracia do descritor HOG no problema de detecgao de placas veiculares

utilizando janelas deslizantes em uma piramide de imagens em diferentes escalas.

e E proposto um método inédito de deteccao de placas veiculares utilizando descrito-
res HOG com janelas deslizantes. Nesse método buscamos utilizar a informagao da
resposta do descritor em uma quantidade minima de escalas como um indicativo

para uma busca local e adaptativa em um nimero maior de escalas.

e O método proposto é comparado com uma abordagem presente na literatura,
em (Mendes et al. 2011), que utiliza as informagoes de bordas em conjunto com
operacoes morfoldgicas e analise de componentes conexos. Assim, mostramos seu
melhor desempenho na localizacao mais precisa da posicao e tamanho da placa

veicular.

1.5 Organizacao do Texto

O texto desta dissertacao encontra-se organizado da seguinte forma:

No Capitulo [2 é apresentada uma revisao bibliogréafica do estado da arte, focando
nas principais técnicas de detecgao de placas veiculares encontradas na literatura: de-
tecgao de bordas, analise de textura e formas, caracteristicas de cor e as informacgoes dos

caracteres.

No Capitulo [4] é descrito o método desenvolvido neste trabalho. Assim, é exposto
o descritor HOG empregado, bem como as técnicas de janelas deslizantes estatica e
adaptativa. Sao apresentados os conceitos de cobertura da janela de deteccao e da
area minima de busca local, os quais servem de suporte para a escolha dos parametros

do método proposto. A Supressao de nao-maximos também é detalhada.

No Capitulo [f] estao os resultados obtidos com o algoritmo desenvolvido na base de
imagens. O método é comparado com um método presente na literatura em (Mendes

et al. 2011) e com uma implementagao utilizando janelas deslizantes de forma estéatica.
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No Capitulo [0}, conclusdes sobre o assunto sdo discutidas e os trabalhos futuros sao
definidos.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

A deteccao de placas veiculares é considerada a etapa mais desafiadora nos STAV. Assim,
muitos estudos tém se focado nessa tarefa com o intuito de se elevar o desempenho
do sistema como um todo. Muitos dos trabalhos desenvolvidos até entao apresentam
resultados satisfatérios em situagoes restritas, tais como iluminagao uniforme, pequena

perspectiva de captura das imagens e planos de fundo mais simples.

O desenvolvimento de um método de deteccao de placas veiculares que tenha um de-
sempenho satisfatorio em situagoes complexas ainda é um desafio. Nessa etapa, objetiva-
se a partir de uma imagem fornecida como entrada, retornar uma ou mais regioes da
mesma contendo placas veiculares. Para tanto, sao considerados atributos e o formato
retangular das placas veiculares. Analisando informacoes de cor, textura, caracteristicas
locais de forma, presenca de bordas e caracteres em regioes retangulares da imagem é
possivel determinar quais sao placas veiculares (Du et al. 2013). Neste capitulo é apre-
sentada uma revisao bibliografica dos trabalhos sobre deteccao de placas veiculares. Os

trabalhos serao categorizados de acordo com os atributos empregados.

E importante ressaltar que uma comparacao direta dos resultados obtidos pelos
métodos é impossibilitada pela utilizagao de diferentes bases de imagens, as quais ge-
ralmente nao sao disponibilizadas devido a protecao de privacidade dos proprietarios
dos veiculos. Além disso, para cada tipo de aplicacao as dificuldades empregadas sao
muito distintas. Por exemplo, em estacionamentos privativos as imagens das placas sao
capturadas a poucos metros do sistema de aquisicao enquanto que no monitoramento

do trafego em rodovias, as placas sao detectadas a dezenas de metros.

11
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2.1 Métodos Baseados na Deteccao de Bordas

Os métodos de deteccao de placas veiculares baseados nas informagoes das bordas sao
muito comuns devido aos seus beneficios: simplicidade e rapidez (Du et al. 2013). A
ideia por tras dessas técnicas é explorar a diferenca entre a regiao que compreende a
placa e o para-choque do veiculo, além da rica informacao de borda e textura fornecida

pela transicao de cor entre os caracteres e o plano de fundo da placa veicular.

As informacoes verticais de bordas sao as mais empregadas, uma vez que o para-
choques dos carros sao ricos em bordas horizontais e costumam confundir os métodos
de detecgao (Zheng et al. 2005). O operador Sobel é a ferramenta mais utilizada para
a extragao das bordas, apesar do algoritmo VEDA proposto em (Al-Ghaili et al. 2008)
ser mais rapido e alcancar uma maior taxa de deteccao. Outra abordagem também
encontrada na literatura recente sao as janelas deslizantes concéntricas, na qual um ponto
de borda ¢ identificado quando a razao entre o desvio padrao de duas regioes retangulares

concéntricas, centradas nesse ponto, é maior que um limiar (Deb et al. 2009).

Ao se realizar a deteccao de bordas verticais, algumas regioes do plano de fundo e do
préprio carro acabam se destacando, principalmente se as bordas nas regioes das placas
forem pouco nitidas. Nesses casos, se faz necessario um pré-processamento da imagem.
Em (Zheng et al. 2005), ¢ utilizado um algoritmo para aumentar o contraste nas placas
veiculares com base na variancia da intensidade das regioes. Tal método apresenta a
desvantagem de nao ser muito especifico, realgando também outras regioes da imagem,
enquanto que técnicas baseadas na densidade de bordas sao mais precisas e resultam em
maiores taxas de detecgdo (Abolghasemi & Ahmadyfard 2009, Lalimi et al. 2013).

Outra alternativa para lidar com as variacoes de contraste, é realizar uma equalizacao
histogramica de forma auto-regulada utilizando as informacoes geométricas das regioes
detectadas nas imagens (Guo & Liu 2008). Quando as bordas da placa ndo sao muito
visiveis, métodos baseados em blocos sao preferidos por buscarem por regides com maior

presenca de bordas ao invés de se focarem nas bordas das placas (Lee et al. 2004).

Devido as propriedades geométricas da placa, a transformada de Hough também
ja foi estudada para a deteccao de placas veiculares, identificando na imagem linhas
horizontais e verticais com até 30° de inclinagao. A principal desvantagem dessas técnicas
estd no alto custo de memoéria e processamento. Resultados de deteccao de 98,8% das
placas podem ser encontrados em (Duan et al. 2005) utilizando transformada de Hough

em conjunto com algortitmo de contorno para uma reducao do tempo de processamento.
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Em alguns casos, pode-se optar por uma abordagem hibrida. Nessa técnica sao
envolvidas as informacgoes de borda, atributos geométricos de componentes conexos e
morfologia para eliminacgao de falsos positivos, alcancando assim taxas de deteccao su-
periores (Bai & Liu 2004, Mendes et al. 2011). Em (Lalimi et al. 2013), os autores
conseguem uma acuracia da deteccao de 92,5% em uma base complexa utilizando fil-
tragem de bordas indesejadas com um filtro passa-baixas baseado em regioes, além da
eliminagao de falsos positivos empregando morfologia e informacgoes geométricas como

area, densidade de bordas e a proporcao entre altura e largura das regioes.

Em aplicacoes nas quais a captura da imagem é realizada bem préxima a placa vei-
cular, métodos baseados em bordas sao muito indicados pela rapidez (no geral, métodos
mais custosos como a transformada de Hough sao excegoes). Mas, ainda assim, uma
filtragem das bordas detectadas com base em seu tamanho e orientacao se faz necessaria
de forma a obter uma alta taxa de detec¢do, muitas vezes superior a 90% (Al-Ghaili
et al. 2013, Abolghasemi & Ahmadyfard 2009). No entanto, a medida que a com-
plexidade do ambiente aumenta, o desempenho desses métodos se degrada devido a
sensibilidade a ruidos (Wang et al. 2013).

Neste trabalho, nao foram utilizados métodos baseados em informacoes globais de
bordas, uma vez que desejamos obter uma deteccao precisa da placa veicular e com a
menor quantidade de falsos positivos, mesmo em ambientes abertos. Além disso, nossa
base se caracteriza por possuir placas com distancias médias a longas do sistema de
aquisicao, nao sendo a mais indicada para os métodos baseados na deteccao de bor-
das. No entanto, uma comparacao com um método baseado em bordas sera conduzido,

objetivando mostrar a superioridade da técnica proposta.

2.2 Meétodos Baseados em Textura e Formas

Os métodos baseados em textura, da mesma forma que os métodos de deteccao de
bordas, sao baseados na presenca de caracteres nas placas veiculares. A fim de serem
visiveis ao olho humano, eles apresentam caracteristicas de cor diferentes do plano de

fundo das placas, constituindo uma rica informagao de textura.

A transforma discreta de Wavelet é uma das ferramentas empregadas para se capturar
as informagoes de textura, mais precisamente as sub-bandas de frequéncia High-Low

(HL) e Low-High (LH) por trazerem informagoes importante sobre as bordas verticais
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e horizontais, respectivamente. Em (Wang et al. 2011), os autores, apés uma filtragem
das linhas com base em seu tamanho, aplicam a detecgao das placas utilizando o canal

HL para a identificagao de regioes candidatas e o LH para a verificagao.

Os descritores do tipo Haar foram empregados com sucesso na deteccao de faces e
na extracao de caracteres, motivando a sua aplicacao na deteccao de placas veiculares
devido a sua capacidade de discriminacao entre diferentes texturas. Sua primeira uti-
lizagao nesse problema ocorreu em (Dlagnekov 2004), onde é utilizado um classificador
do tipo Adaboost de forma a selecionar um conjunto de 100 diferentes atributos Haar,
construindo um classificador forte. Esse trabalho foi importante por demonstrar a apli-
cabilidade desses atributos na deteccao de placas veiculares, mas apresenta desvantagens
quanto a alta taxa de falsos positivos e o custo computacional, uma vez que nao utilizou

a cascata de classificadores.

Apos esse trabalho pioneiro, muitos outros surgiram buscando solucionar alguns dos
seus pontos fracos. Para conseguirem detectar placas com diferentes tamanhos na ima-
gem, as imagens passaram a ser analisadas em diferentes escalas. De forma a atenderem
aos requisitos temporais, a maioria dos trabalhos optou pela estrutura em cascata de
classificadores, em sua maioria Adaboost. Além de mais rdpida, tal estratégia reduz a
taxa de falsos positivos. No entanto, o treinamento nesses casos é bastante demorado
e a quantidade de camadas necessarias para tornar a taxa de falsos positivos aceitavel

torna o método computacionalmente proibitivo.

Uma forma encontrada para lidar com a elevada quantidade de falsos positivos é
utilizando outros descritores em conjunto com os descritores do tipo Haar de forma a
analisarem diferentes caracteristicas da imagem e descartarem uma maior quantidade de
falsos positivos nas primeiras camadas. Em (Zhang et al. 2010), os autores utilizaram
descritores de textura mais complexos como a matriz de co-ocorréncia em escala de cinza
e o descritor de Tamura, obtendo uma consideravel melhora na precisao do método. Ou-
tros trabalhos utilizaram diferentes descritores com a mesma finalidade: caracteristicas
retangulares (Xu et al. 2006), atributos globais baseados na densidade e na variancia da
densidade das bordas verticais (Zheng et al. 2013), informagoes de cor utilizando repre-
sentagao HSI (Yao & Yi 2014), HOG (Wang et al. 2013, Zheng et al. 2006) e SIFT (Ho
et al. 2009).

Além disso, foi empiricamente mostrado que quando os atributos do tipo Haar sao
calculados a partir das informacoes de bordas da imagem (Wang et al. 2013) ou apenas

as bordas verticais (Zheng et al. 2013) consegue-se um maior poder de discriminagao do
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que utilizando a intensidade dos pizels em tons de cinza.

Diferentes algoritmos para o treinamento do classificador Adaboost foram também
considerados, tais como Discrete Adaboost (DAB), Real Adaboost (RAB) e o Gentle
Adaboost (GAB). Tais algoritmos interferem diretamente no resultado da detecgao por
determinarem a forma como os pesos dos exemplos de treino sao rearranjados. Assim, é
mostrado empiricamente em (Cui D. and Gu, D. and Cai, H. and Sun, J. 2009) que entre
os algoritmos, aquele que apresenta uma maior taxa de deteccao com um menor niimero
de falsos positivos é o GAB. Além disso, nesse trabalho os autores ainda mostram que
o desempenho desses classificadores se encontram longe do necessario para as aplicagoes

reais devido a alta taxa de falsos positivos.

Um método comum para eliminacao de falsos positivos é a realizacao de uma etapa
de verificacao de candidatos. Nessa etapa podem ser utilizadas informagcoes geométricas,
andlise de componentes conexos e/ou descritores de textura com maior poder de discri-
minac¢ao. Em (Zheng et al. 2006, Yoon et al. 2012), os autores empregam descritores

HOG para a verificacao de candidatos, elevando a acuracia do sistema.

Neste trabalho, iremos explorar os descritores HOG, os quais sao baseados em in-
formacoes de forma locais da imagem. Essa escolha se deve aos resultados superiores em
comparagao aos descriotres do tipo Haar e SIFT reportados na literatura. No entanto,
ao invés de utilizar o HOG apenas na tltima etapa, a verificagdo de candidatos, iremos
empregar o HOG em todo o processo de deteccao. Partimos do pressuposto de que
utilizando descritores com maior poder de discriminacao em todas as etapas do processo
estamos evitando a nao-localizagao das placas veiculares nas etapas iniciais. De forma a
lidar com o alto custo computacional, uma abordagem diferente de busca no espaco de

possiveis solugoes serd utilizado.

2.3 Meétodos Baseados nas Caracteristicas de Cor

Existe uma padronizacao nas caracteristicas de cor das placas veiculares, as quais variam
de pais para pais, mas que podem ser utilizadas para a deteccao de placas veiculares
em um ambito nacional. Como essas cores costumam se diferenciar com relacao aos
demais objetos presentes na imagem, elas podem ser utilizadas para a deteccao da placa
veicular. A ideia é localizar na imagem regioes retangulares com propriedades de cor

semelhante as placas veiculares.
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Uma forma de lidar com as variagoes de cor em funcao das condigbes ambientais é a
utilizagao da logica difusa(fuzzy). Em (Chang et al. 2004), os autores introduzem um
detector de bordas baseado em informacoes de cor na representacao RGB. As bordas
sao calculadas a partir de um conjunto especifico de transi¢oes (branco-preto, vermelho-
branco e verde-branco) devido &s caracteristicas de cor das placas veiculares de Taiwan.
A pertinéncia de determinada borda a placa veicular é determinada utilizando légica
difusa. Em (Wang et al. 2008), é proposta uma técnica de detec¢ao de placas usando
a informacao do espaco de cor HSI em conjunto com fungoes de pertinéncia em logica
difusa. Todos os parametros sao ajustados em um processo de aprendizado, tornando o

método altamente adaptativo.

Outra técnica bastante utilizada para filtrar e detectar regioes da imagem contendo
placas veiculares é a Mean Shift (Jia et al. 2005, Jia et al. 2007, Pan & Li 2010). Em
(Jia et al. 2007), o Mean Shift é empregado para segmentar a imagem em regioes de
interesse com base nas informacgoes de cor, as quais sao depois analisadas com relagao as
suas propriedades geométricas e densidade de bordas. Em (Pan & Li 2010), os autores
buscam resolver uma das principais desvantagens do Mean Shift, o custo computacional,

propondo o Fast Mean Shift para a deteccao de placas veiculares.

Podem ser encontrados na literatura outros trabalhos que utilizam das informacoes
de cor na deteccao de placas veiculares, como o algoritmo CAMShift combinado com
SVM para andlise de textura das cores (Kwangln et al. 2002), algoritmos genéticos de
forma a definir diferentes limiares de cores para as regioes de placas veiculares (Yohimori
et al. 2004) e um modelo hexagonal do baricentro das cores é utilizado para a localizagao
das placas veiculares, uma vez que ¢ mais robusto as variagoes ambientais, permitindo

o establecimento de limiares de detecgdo mais confidveis (Wan et al. 2011).

Os métodos baseados em cores apresentam a vantagem de detectarem placas com
deformacoes e diferentes inclinagoes. No entanto, esses métodos sao sensiveis as variagoes
ambientais e apresentam resultados ruins quando existem regides na imagem, como as
demais partes do veiculo, que apresentam caracteristicas de cores semelhantes as das
placas veiculares. Como em nossa base de treino existe uma quantidade expressiva
de veiculos de coloracao prateada (38%), cor utilizada na placa veicular dos veiculos

particulares, a utilizacao das informagoes de cor se torna inviavel.
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2.4 Métodos Baseados nas Informacoes dos Caracteres

Uma outra abordagem para a deteccao de placas veiculares é a busca na imagem por
regioes contendo caracteres. Dado que uma regiao contém caracteres, sao avaliadas as

demais caracteristicas de forma a classifica-la como placa ou nao-placa veicular.

Em (Alegria & Girao 2006), é proposto um método que realiza a detecgao das placas
veiculares a partir da andlise de componentes conexos em uma imagem localmente bina-
rizada. Aqueles componentes com propriedades geométricas semelhantes aos caracteres
e que cuja transformada de Hough forma duas linhas horizontais e paralelas sao empre-
gados na deteccao da placa veicular. Dessa forma, os autores chegam a uma acurécia
de 91%. No entanto, eles lidam com imagens extraidas bem préoximas a placa veicular,

reduzindo a influéncia dos ruidos ambientais.

Uma binarizacao multipla das imagens para a deteccao das regides de caracteres é
explorado em (Lee & Choi 2010) em conjunto com uma andlise de compactacao das
regices. As regioes obtidas sao ao final classificadas em caracteres ou nao utilizando
uma rede neural e um conjunto de 11 atributos baseados em suas posicoes relativas e

informacoes locais de intensidade.

Em (Matas & Zimmermann 2005), os autores propoem um método para detecgao de
placas veiculares com base na andlise de regioes extremas. Estas regioes sao caracteri-
zadas como qualquer componentes conexo encontrado na imagem apos uma binarizagao
da mesma utilizando um limiar. Descritores sao calculados em tempo computacional
linear e de forma incremental para diferentes limiares. As regioes descritas sao classi-
ficadas utilizando redes neurais em regioes de interesse ou nao. As regioes de interesse
sao entao combinadas de acordo com o tamanho e usando transformada de Hough. Ba-
seado nesse trabalho, em (Donoser et al. 2007), temos um detector de placas veiculares
baseado em Regites Extremas de Méxima Estabilidade (Mazimally Stable Extremal Re-
gions - MSER). Os autores utilizam duas variagds do MSER, respectivamente MSER+ e
MSER-, para a obtencao de regioes semelhantes a placas e caracteres, respectivamente.
Uma analise relativa dessas regioes permite a deteccao das placas sem nenhum prévio

treinamento.

Em (Lim & Y.H. 2010), é apresentada uma técnica de deteccao de placas veiculares
utilizando MSER em conjunto com descritores SIFT. Um classificador do tipo Core
Vector Machine(CVM) é utilizado para determinar se um ponto de interesse corresponde

ou nao a um caractere. As regioes retornadas pelo MSER e que possuem 2 ou mais pontos
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de interesse classificados como caracteres sao utilizadas para localizar a regiao da placa
veicular. Outra abordagem é a modelagem do problema como sendo uma deteccao a
partir da identificacdo de componentes. As regioes provaveis de serem caracteres sao
obtidas utilizando MSER e suas relacoes sao modeladas utilizando Campos Randomicos
Condicionais (Conditional Random Field - CRF') (Li et al. 2013).

Em (Ho et al. 2009), é empregado inicialmente 36 classificadores Adaboost utilizando
descritores do tipo Haar para a deteccao de regioes candidatas a caracteres. Essas sao
filtradas em uma etapa de verificagao de candidatos utilizando descritores do tipo SIFT.
Esse mesmo descritor também é utilizado em (Zhou et al. 2012) na deteccao de caracteres

com uma representacao denominada Principal Visual Word (PVW).

Os métodos que realizam a deteccao da placa a partir dos caracteres sao interessantes
por ja realizarem simultaneamente a deteccao das placas e a segmentacao dos caracteres.
Esses métodos, no entanto, sao sensiveis a outros textos presentes na imagem e requerem
modelos que relacionam a estrutura rigida dos caracteres nas placas veiculares, tornando-
os mais complexos. Assim, neste trabalho foi mantido o foco na placa, a qual fornece

mais informacoes locais de forma para uma deteccao utilizando descritores HOG.



Capitulo 3
Conceitos Fundamentais

Neste capitulo, serao descritos os principais conceitos relacionados ao nosso trabalho.
Inicialmente, é apresentado os descritores HOG, os quais sao empregados de forma a
capturar as informagoes locais de forma das placas veiculares, permitindo a sua dis-
criminacao em relagao aos demais objetos presentes na imagem. Apresentamos entao
como € realizada a eliminagao de multiplas detecgoes de um mesmo objeto utilizando a

supressao de nao-maximos.

E descrita aqui também a cobertura das janelas de deteccao, a qual é empregada
para definir a quantidade de escalas necessarias de serem utilizadas de forma a realizar a
deteccao com determinado coeficiente de Jaccard. Até onde pesquisamos, é a primeira
vez que a definicao das escalas é feita baseado nas caracteristicas geométricas e nao
apenas de forma empirica. Por fim, abordamos o conceito de regiao minima de busca
local. Uma regiao na qual é garantida presenca de 100% da regiao contendo a placa

veicular, sendo essa regiao onde se realiza a decomposicao local em multiplas escalas.

3.1 Histograma de Gradientes Orientados (HOG)

Nesta Secao, sera apresentado o HOG, descritor empregado neste trabalho para a dis-
criminagao com base nas caracteristicas locais de forma entre regioes de placas e nao-
placas. Esse descritor foi proposto por Dalal & Triggs (2005) para o problema de de-
teccao de pedestres e posteriormente empregado em uma vasta gama de problemas de
detecgao (Zhang et al. 2008, Laborda et al. 2012).

19



20 Conceitos Fundamentais

Conforme citado em (Dalal & Triggs 2005), os descritores HOG sao reminescentes dos
descritores SIF'T, histograma de bordas e contexto de forma. Tratam-se de informacgoes
locais da direcao das bordas, as quais sao calculadas a partir da imagem gradiente
em células densamente arranjadas na imagem. Os gradientes podem ser computados
de diversas maneiras, sendo o filtro Sobel 1D calculado a partir das méscaras [-1, 0,
1] e [-1,0, 1]T, para gradiente horizontal e vertical, respectivamente, o que apresentou
melhores resultados (Dalal & Triggs 2005). A forma de célculo dos gradientes horizontais

e verticais é apresentados nas equacoes

de=1(x+1,y) —I(x —1,y) (3.1)

dy=I1(z,y+1)—I(z,y—1), (3.2)

respectivamente. Nessas Equagoes, I(z,y) corresponde a intensidade do pizel na posigao

x e y da imagem.

Quando se opta por trabalhar com imagens coloridas na representacao RGB, os
gradientes para cada um dos canais deve ser calculado separadamente e escolhe-se por
aquele de maior magnitude para representar o gradiente do pixel em cada posicao da

imagem.

A partir desses gradientes, a orientagao e o médulo sao calculados pelas equagoes

m(x,y) = \/dz? + dy? (3.3)

— »

x
respecticvamente.

Na Figura|3.1] ¢ apresentada uma representacao esquematica da extragao dos descri-
tores HOG. Nesta, temos a imagem da placa veicular onde sao representados dois blo-
cos (regides em amarelo e vermelho) formados por um agrupamento de quatro células.

Utilizando os gradientes computados da imagem, para cada célula é construido um his-
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tograma de orientagoes. A construgao do histograma depende da determinacao de uma
faixa de angulos, 0 a 180°ou 0 e 360°, além de um nimero de intervalos ou bins. Para
cada pizel o voto é acumulado em determinado bin de acordo com a orientagao do gra-
diente. Uma interpolacao trilinear pode ser empregada a fim de propagar os votos em
funcao da orientacao e posicao para os bins vizinhos. O peso do voto pode ser a prépria

magnitude do gradiente ou uma funcao dessa magnitude.

Diferentes configuragoes de célula podem ser empregadas de acordo com as carac-
teristicas do histograma de orientacoes dos objetos que se deseja detectar. As confi-
guracoes mais comuns sao Retangular HOG (R-HOG) e o Circular HOG (C-HOG),
sendo o primeiro, o de mais simples implementacao e que apresentou melhores resulta-
dos (Dalal & Triggs 2005). As células presentes na Figura sao um exemplo de células
do tipo R-HOG.

A finalidade de se unir as células em blocos é aplicar uma normalizacao local por
blocos e realizar a sobreposi¢ao entre blocos vizinhos. Na Figura pode-se perceber
que os blocos compartilham uma mesma célula devido a sobreposi¢cdo. Em (Dalal &
Triggs 2005), a sobreposigao de 50% entre blocos vizinhos é citada como significante
para um melhor desempenho. Além disso, a normalizagao torna o descritor mais robusto
a mudancas de iluminacao e presenca de sombras na imagem. E importante ressaltar
que devido a normalizacao por blocos, a informacao de gradiente da mesma célula serd

diferente no descritor de cada um dos blocos em que ela contribui.

Diferentes formas de normalizagao podem ser empregadas, sendo avaliadas em (Dalal
& Triggs 2005) quatro diferentes normalizagoes: L1-norm, L1-sqrt, L2-norm e L2-hys.

Os resultados mostram que utilizando a L2-norm, conforme equacao

/ v

V= —e———, (3.5)
VIvllz + €2
é possivel se alcancar resultados 5% superiores a L1-norm. Nessa, v é um vetor contendo

todos os descritores HOG do bloco nao-normalizados e € é um constante muito pequena.

Os descritores HOG podem apresentar excelentes resultados na deteccao de placas
veiculares devido a sua capacidade de captarem as informacoes de forma presentes na
imagem. Além disso, devido a forma como os histogramas sao calculados, eles apresen-

tam um certo grau de invariancia a transformacoes geométricas e fotométricas.
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Figura 3.1: Representacao esquematica dos descritores HOG.

3.2 Supressao de Nao-Maximos

Devido a analise em muiltiplas escalas utilizando janelas deslizantes, é comum que ocor-
ram janelas vizinhas que cobrem a mesma regiao da placa veicular com diferentes sttis
entre elas, regioes representadas na Figura d). Essas regioes, quando fornecidas
ao classificador, costumam serem todas classificadas como placa veicular. Assim, o
classificador costuma detectar miltiplas janelas que correspondem ao mesmo objeto de

interesse.

Muiltiplas detecgoes de um mesmo objeto sao desnecessarias. Desejamos saber dentre
essas janelas, qual que apresenta um melhor casamento com o objeto a ser detectado,
eliminando as demais. Uma forma de se tentar inferir essa informacao é empregando a
resposta do classificador. Regides com maior resposta sao assumidas como sendo as de

maior casamento e as de menor resposta, o contrario.

A forma de se calcular o quanto essas regioes se sobrepoem também é importante
no processo de supressao. Uma métrica bastante utilizada para calcular o casamento
de duas regides é o coeficiente de Jaccard ou Jaccard index (Dollar et al. 2012). O

coeficiente de Jaccard de duas regioes A e B pode ser calculado segundo a equagao:



Conceitos Fundamentais 23

ANB

J(AB) = T

(3.6)

O Algoritmo [3.1 é empregado para realizar a supresdo das regides com base nas
resposta do classificador. Para isso, inicialmente, as janelas devem ser ordenadas em
ordem decrescente utilizando os valores de respostas. Além disso, um valor de limiar
deve ser definido, de forma que seja caracterizada a sobreposicao entre duas regioes. Nas
linhas 3-7 é realizado o processo de supressao, de forma que as regioes de maior resposta
suprimem aquelas de menor resposta que possuem um valor de coeficiente deJaccard
superior a um limiar. Nas linhas 8-11, as janelas resultantes do processo de supressao

sao obtidas e posteriormente retornadas pelo método.

Entrada: Um conjunto J de Janelas de Deteccao.
Saida: Um conjunto J' de Janelas de Detecgao.

1 Inicialmente, as janelas de deteccao presentes em J sao ordenadas em ordem
decrescente com base na resposta do classificador, seu atributo Suprimida
recebe o valor false e deve ser estabelecido um valor para o limiar.;

2 cont < 0 ;

3 para cada j < 1 até Tamanho(J) faga

4 se J(j).Suprimida == false entao

5 para cada i < j + 1 até Tamanho(.J) faga

6 se JaccardIndex(J(j),J(i)) > limiar entao
7 L L J(7).Suprimida < true;

8 para cada j < 1 até Tamanho(J) faga
9 se J(j).Suprimida == false entao
10 J’(cont) = J(j);

11 L cont ++ ;

Algoritmo 3.1: Método de Supressao de Nao-Maximos.

3.3 Cobertura das Janelas de Deteccao

Na analise em multiplas escalas, pode-se considerar que , em cada escala analisada, esta-
mos tornando passiveis de deteccao determinada faixa de tamanhos de placas veiculares.
Assim, sabendo a dimensao das placas do conjunto de treino e utilizando um limiar de

coeficiente de Jaccard ¢é possivel descobrir quantas e quais sao as escalas que devemos
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utilizar de forma que 100% dessas placas sejam passiveis de detecgao. Essas regioes

passiveis de deteccao sao ditas cobertas pela janela de detecgao nas escalas empregas.

Na Figura sao ilustradas quatro possiveis posigoes relativas entre a janela de
detecgdo (bordas continuas) e a placa veicular rotulada (bordas pontilhadas). Essas
posicoes sao : Interna, Externa, Sobressalente Largura e Sobressalente Altura . Para

cada uma dessas situagoes, diferentes equagoes sao utilizadas para o célculo do coeficiente
de Jaccard.

a) Interna b) Sobressalente Largura
.............. Mo h mh n
w w
c) Sobressalente Altura d) Externa
ni |h h
w W n
IR, o S o

Figura 3.2: Diferentes posigdes relativas para a janela de deteccao(borda
continua) e regiao rotulada(borda pontilhada). A janela de deteccao e regiao
rotulada possuem dimensoes em pixel de w X h e m X n pizels, respectivamente.

Pela equacao

mXn
JAB) = (3.7)

podemos calcular o coeficiente de Jaccard quando a regiao rotulada é interna a janela
de detecgao, representada na Figura (a). Quando se trata de um caso em que a
regiao rotulada é maior que a janela de deteccao em todas as dimensoes, consideramos

a posicao relativa como externa, Figura (d), sendo o célculo do coeficiente de Jaccard

dado por

J(AB) = LXN (3.8)

mXn
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Nessas Equacoes, as dimensoes da janela de deteccao e regiao rotulada sao, respectiva-

mente, w X h e m X n pixels.

Para as demais situacoes, quando a regiao rotulada ¢ maior que a placa de detecgao
em uma das dimensoes apenas, largura ou altura, temos as posigoes relativas represen-
tadas pelas Figuras [3.2(b) e (c), respectivamente. O cdlculo do coeficiente de Jaccard

nesses casos é realizado utilizando

wXn
JAB) = wXh+(m—w)xn (3:9)
J(A,B) = m x h (3.10)

wxh+(n—"h)xm’

respectivamente. Nessas equacoes, as dimensoes da janela de deteccao e regiao rotulada

sao, respectivamente, w X h e m X n pizxels.

Utilizando os valores de coeficiente de Jaccard entre uma regiao rotulada e a janela
de deteccao é possivel obter a cobertura da base obtida com determinado conjunto de
escalas. Assim, a calibracao dos parametros pode ser feito em funcao da cobertura

necessaria da base.

3.4 Regiao Minima de Busca Local

O processo de busca local em multiplas escalas depende da definicao de uma regiao em
torno da estimativa da posicao inicial. Essa regiao sera denominada de regiao minima
de busca local se atender a duas exigéncias: (1) deve englobar toda a drea da placa

rotulada que se deseja detectar e (2) deve ser a menor possivel.

Com o intuito de se determinar esta area, foi inicialmente definido um limiar minimo
de coeficiente de Jaccard entre a janela de deteccao e a placa veicular rotulada de
50%, de forma que ela seja caracterizada como uma estimativa inicial. A escolha desse
limiar se deve a ser o mais utilizado em diversos outros trabalhos para caracterizar uma
uma detec¢ao (Dolldr et al. 2012). Observe no entanto, que nao consideramos essas
regides como sendo detecgoes finais, mas apenas como uma boa estimativa inicial. Para
placa para ser detectada com todos os seus caracteres integros, existe a necessidade de

coeficiente de Jaccard superiores, como serd mostrado posteriormente.
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A partir dessa estimativa inicial, precisamos estabelecer uma quantidade de pizels
na horizontal e vertical em torno dela a ser adicionado de forma que mesmo no pior
caso, a regiao a ser detectada esteja 100% contida nela. Inicialmente, caracterizamos
qual seria o pior caso. Na Figura [3.3] s@o representadas duas regides, sendo a primeira
regiao representada por retangulo de dimensoes fixas de 102 x 34 pixels e bordas ponti-
lhadas em azul (janela de detecc¢ao), enquanto que a segunda tem diferentes dimensoes
e é representada por bordas continuas e vermelhas (placa veicular rotulada). Nessa fi-
gura, temos ainda representada a largura da intersecao e as distancias entre os centros,
representados por uma cruz, em pizels que resultam em um coeficiente de Jaccard de
50%.

Analisando as informacoes das Figuras (a) a (c¢), podemos perceber que o pior
caso, ou seja, aquele com maior deslocamento da janela de detecgao com relagao ao objeto
real ocorre quando esses possuem a mesma dimensao. Nessa situagao, pode-se mostrar
que para que as regioes tenham um coeficiente de Jaccard de 50%, a distancia entre os
centros na horizontal deve ser de um terco da largura, no caso 34 pixels. Qualquer regiao
rotulada maior 3.3 (b) ou menor [3.3[ (¢) que a janela de detecgao precisa se aproximar do
centro dessa de forma a compensar as variagoes nos valores de uniao e intersecao entre
as regioes, mantendo assim o coeficiente de Jaccard em 50%. Realizando uma andlise
semelhante, mas com as janelas ao longo de uma mesma linha vertical, pode-se mostrar

que é a distancia maxima entre os centros nesse caso é de um terco da altura.

Generalizando para uma janela de detecgao de tamanho w x h, podemos afirmar que
a distancia maxima com relagao ao centro da regiao rotulada para um valor de coeficiente
de Jaccard de 50% sera de Vel pixels na horizontal e vertical, respectivamente. A
Figura mostra a janela de deteccao de dimensao w X h pixels, representada pela
regiao de cor azul e bordas pontilhadas, juntamente com a regiao da placa rotulada
em vermelho de dimensao w’ X h' pizels e a regiao minima de detecgdo R, com bordas
continuas e cor azul. Nessa, podemos perceber que adicionando g e — pixels em cada
lado ao longo das direcoes horizontal e vertical, respectivamente, é possivel englobar

100% da regiao da placa veicular, mesmo no pior caso.

3.5 Deteccao empregando janelas deslizantes

O processo de deteccao por janelas deslizantes depende da definicao do deslocamento

horizontal e vertical da janela. Partindo do canto superior esquerdo a janela ird se mo-
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Figura 3.3: Exemplos de distancia entre os centros da janela de deteccao
(regiao D em azul pontilhada) e a placa veicular rotulada (regidao G em ver-
melho continua) para diferentes tamanhos de placa veicular.

ver utilizando o deslocamento horizontal até a ultima posi¢ao possivel na linha atual,
retornando ao comecgo, mas com um deslocamento vertical de forma a cobrir uma area
diferente na imagem. Quanto menor o deslocamento, mais janelas sao analisadas, au-
mentando a probabilidade de se detectar a placa veicular, no entanto, elevando-se o

custo computacional.

Devido ao formato rigido das placas veiculares, a relacao entre sua largura e altura,
denominada razao de aspecto (Aspect Ratio - AR), possui um valor fixo e padronizado
por lei. Assim, empregando o AR padrao e as caracteristicas geométricas das placas da
base de treino, é definido o tamanho da janela de deteccao. A janela de deteccao possui

sempre um tamanho fixo, sendo a imagem reescalada de acordo com a escala analisada.

Um dltimo passo na deteccao é fornecer o conjunto de atributos extraidos para um

classificador binario, definindo se a regiao em questao trata-se ou nao de uma placa



28 Conceitos Fundamentais

h+(2/3)h

w W
h/3

w+(2/3w

Figura 3.4: llustragao da regiao minima de busca local que deve ser utilizada
para que seja possivel englobar 100% da placa veicular quando ambas as regioes
possuem a mesma dimensao. Nessa, as regioes retangulares D, G e R, corres-
ponde, respectivamente, a janela de deteccao, regiao rotulada e a regiao minima
de busca local.

veicular. Dessa forma, obtemos um conjunto de janelas detectadas como candidatas a
placas veiculares, as quais serao fornecidas como entrada para a etapa de supressao de

Nnao-maximos.

3.5.1 Método de Anadlise em Muiltiplas Escalas utilizando Piramide

de Imagens

Como as placas veiculares podem aparecer na imagem em diferentes distancias com
relacao ao sistema de aquisicao, a deteccao utilizando informacoes locais deve ser feita
em multiplas escalas. O procedimento comum é a utilizacao de uma piramide de imagens,
conforme a Figura [3.5] Para cada escala, essas janelas de varredura extraem um vetor
de informacgoes, denominados atributos da regiao, utilizando os descritores HOG. O
tamanho desse descritor depende das configuragoes das células, blocos e niimero de bins

utilizados.

O grande problema dessa abordagem esta na quantidade de janelas analisadas, o que
torna o custo computacional proibitivo para a utilizacao de descritores mais robusto
como o HOG em aplicagoes de tempo-real. Além disso, como cada escala determina um

tamanho de placa a ser detectado, caso a piramide seja formulada de forma esparsa, ou
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Figura 3.5: Representacao esquematica das janelas deslizantes em uma
piramide de imagens.

seja, com maior intervalo entre escalas consecutivas, o casamento entre a placa veicular
e a janela de deteccao pode ser insuficiente para o reconhecimento do veiculo, por cortar
determinados caracteres. Trata-se de um método pouco eficiente, pois independente da
placa ser maior ou menor, todas as escalas, inferiores e superiores, sao analisadas. Essa
técnica de andlise de imagens em numero fixo de escalas independente do tamanho da

placa veicular é denominada neste trabalho de estatica.

Para a deteccao precisa do tamanho da placa veicular utilizando informacoes locais
extraidas a partir de janelas deslizantes, é imprescindivel a busca em multiplas esca-
las. No entanto, o ideal é que seja possivel reduzir a quantidade de janelas analisadas,
empregando a andlise em multiplas escalas em regioes especificas da imagem, as quais
possuem maior probabilidade de conter uma placa veicular. Além disso, a busca em dife-
rentes escalas deve ser feita de forma adaptativa, descartando direcoes que se mostram

improvaveis de conter a placa veicular.

3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos relacionados ao método pro-
posto. Foi inicialmente apresentado o descritor utilizado, o HOG. O método classico
de deteccao de placas veiculares utilizando descritores HOG em uma analise em uma

piramide de imagens também foi descrito. Para a definigao da quantidade de escalas ana-
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lisadas, definimos um conjunto de quatro posicoes relativas entre a janela de detecgao e
a regiao rotulada: interna, externa e sobressalentes em altura e largura. Para cada uma
dessas configuracoes sao apresentadas equagoes, as quais permitem definir qual faixa de
tamanhos de janelas estamos cobrindo utilizando uma janela de detec¢ao de dimensao

w X h pizels. Essa andlise, até onde nosso estudo abrangeu, ¢ inédita.

Ainda, definimos uma regiao minima de busca local, regiao essa que utilizamos para
a partir de uma placa detectada com coeficiente de Jaccard minimo de 50%, realizar
uma busca local em multiplas escalas. Como mostramos, essa regiao deve ser formada
pela adigcao de ¥z pixels em cada lado ao longo das direcoes horizontal e vertical
da regiao detectada. Foi dada uma motivagao ao método adaptativo proposto, cujo
principal objetivo é realizar uma detec¢ao com elevado coeficiente de Jaccard analisando

menos janelas que o método estdtico, o que é comprovado nos resultados.



Capitulo 4
Método Proposto

Neste capitulo, serao descritos os modulos principais que compoem nosso sistema. O
método de busca local e adaptativa em multiplas escalas proposto busca uma detecgao
mais precisa (maior coeficiente de Jaccard) da placa veicular analisando uma quantidade
bastante inferior de janelas quando comparado aos métodos tradicionais. Esse método
é baseado em trés principais etapas: (1) estimativa inicial da posi¢ao analisando uma
quantidade minima de escalas, (2) estimativa inicial do tamanho em uma quantidade

maior de escalas localmente e (3) refinamento da detec¢gdo em um processo adaptativo.

4.1 Introducao

O método proposto trabalha com imagens em tons de cinza, objetivando diminuir os
ruidos provenientes da variacao de iluminagao. O processo de busca na imagem por
regioes contendo placas veiculares utiliza de janelas deslizantes que varrem a imagem
do canto superior esquerdo ao inferior direito. Inicialmente de uma forma grosseira,
buscando apenas uma estimativa inicial da posicao da placa veicular, para depois de-
terminar uma estimativa para o tamanho da placa veicular em uma decomposicao local

em multiplas escalas e, finalmente, um refinamento da localizacao de forma adaptativa.

Para cada regiao coberta pela janela de detecgao na imagem, um vetor de atributos
¢é extraido: os descritores HOG da regiao. O classificador SVM é entao utilizado para
determinar a pertinéncia daquela regiao como placa veicular. Nosso método é denomi-
nado adaptativo devido a busca por regides contendo placas veiculares ser guiada pelas

respostas do classificador SVM. Assim, dependendo do tamanho em que a placa veicu-
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lar aparece na imagem, a quantidade de janelas analisadas é diferente. Dessa forma,

buscamos garantir uma deteccao mais precisa e eficiente.

A Figura 4.1| é empregada para descrever os principais modulos que compdem o
método proposto. A imagem fornecida como entrada (Figura [4.1a)) passa por uma
etapa inicial de pré-processamento na qual é convertida para tons de cinza (Figura[d.1{(b)).
Os gradientes da imagem sao entao calculados. Uma janela deslizante percorre toda a
imagem em uma quantidade reduzida de escalas classificando cada regiao em placa ou
nao-placa, conforme representado na Figura (c) Nessa etapa sao empregados um
classificador SVM previamente treinado e os descritores HOG computados com base nas

informacoes do gradiente.

Na Figura (d), é mostrado que podem existir multiplas detecgoes para um mesmo
objeto, as quais sao evitadas utilizando uma supressao de nao-maximos, conforme Fi-
gura [4.1(e). Para cada uma das regides resultantes da supressao de ndo-maximos, que
sao as estimativas iniciais para a posi¢ao da placa veicular, é aplicada uma decomposi¢ao
local em multiplas escalas, representada na Figura ( f). Nesta etapa esperamos obter
uma boa estimativa inicial para as dimensoes da placa veicular, a qual é refinada em
um processo de busca local, representado na Figura (g) O resultado desta etapa

é uma ou mais regioes retangulares que se espera conter uma placa veicular, conforme

Figura [L.1|(h).

4.2 Método de Busca Local e Adaptativa em Maultiplas

Escalas

O método proposto neste trabalho busca tornar o processo de busca utilizando janelas
deslizantes em multiplas escalas mais eficiente, de forma que seja possivel empregar
descritores mais robustos em todo o processo de deteccao. Para isso, o processo de
busca é integrado ao processo de classificagao, utilizando as informacgoes de pertinéncia
da janela de deteccao fornecidas pelo classificador. Essa resposta sera responsavel por
guiar o processo de deteccao, tornando-o adaptativo. Na continuagao, iremos descrever
as trés principais etapas do método proposto: (1) estimativa do tamanho, (2) estimativa

da posigao e (3) refinamento.
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c) Estimativa da d) Regides
Posigao Inicial Detectadas

a) Imagem b) Pré-processamento

h) Placa g) Busca Local f) Estimativa Inicial das e) Supressao de
Detectada Adaptativa Dimensoes da Placa. Nao- Maximos

Figura 4.1: Visao geral do método proposto. As regioes retangulares destaca-
das em azul sao as nossas principais contribuicoes.

4.2.1 Estimativa da Posicao Inicial

Inicialmente, as imagens sao analisadas utilizando as janelas de deteccao em uma quan-
tidade reduzida (idealmente, uma tnica escala) de escalas e com um espagamento maior
entre janelas vizinhas, conforme Figura [{.2 Para cada regido, sao calculados os des-
critores HOG em células arranjadas densamente, constituindo o vetor de atributos da
regiao. A resposta do classificador SVM é calculada para todas as regioes cobertas pela
janela de detecgao utilizando o seu respectivo vetor de atributos. Regides acima de de-
terminado limiar de resposta do classificador sao consideradas como uma boa estimativa
inicial para a posicao da placa veicular, essas regioes aparecem como janelas de detecgao

em cores verde e azul na Figura 4.2

Caso algumas regioes detectadas apresentem um casamento grande entre elas, re-
presentado por um alto valor de coeficiente de Jaccard, essas passam por uma fase de
supressao de nao-maximos. Assim, regioes de resposta menor sao suprimidas por aquelas
de resposta maior. Todas as regioes detectadas nessa etapa e nao-suprimidas, passam
para uma proxima fase em que é realizada a busca adaptativa em uma quantidade maior

de escalas escalas. Um exemplo de supressao pode ser visto na Figura[d.2] onde as regioes
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detectadas em verde, apds um processo de supressao sao eliminadas, restando apenas a

deteccao em azul.

Figura 4.2: Estimativa da posi¢ao inicial da placa veicular usando HOG e
SVM.

4.2.2 Estimativa do Tamanho

Como apenas a informacao de posi¢ao nao é suficiente para o reconhecimento, buscamos
também obter o tamanho da placa veicular. Para isso, localmente é criada uma piramide
de imagens em diferentes escalas, representada na Figura Nesse caso, o processo €
ilustrado para quatro escalas, mas essa quantidade pode ser maior ou menor, dependendo

das caracteristicas da base.

Nessa etapa, procuramos uma boa estimativa inicial para o tamanho da placa veicular
em cada regiao detectada na etapa anterior. O processo de deteccao com janelas desli-

zantes é aplicada em cada uma dessas escalas buscando encontrar a regiao de maxima
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Figura 4.3: Processo de estimativa local e em multiplas escalas do tamanho da
placa veicular.

resposta do classificador SVM, representada pela janela em amarelo na Figura[d.3] Tanto
a regiao quanto a escala em que essa regiao ocorre sao utilizadas pelas etapas seguintes.
E importante ressaltar que apesar de serem ilustradas apenas quatro escalas, essa quan-

tidade pode ser maior ou menor, dependendo das caracteristicas da base de imagens.

Na Figura (4.3 é demonstrado ainda o processo de determinacao da regiao de maxima
resposta do classificador SVM. Para cada regiao coberta pela janela de deteccao, sao
extraidos os descritores HOG, constituindo o vetor de atributos da regiao. Esses vetores
sao fornecidos ao classificador, o qual retorna a pertinéncia de cada regiao. Utilizando
esse conjunto de valores de pertinéncia, é possivel calcular o maximo, que corresponde
a uma regiao na imagem que pode ser diretamente relacionada a uma escala. Esse

conjunto regiao e escala ¢ a estimativa de tamanho da placa veicular.

A regiao com bordas em preto mais grossas, na Figura [4.3] corresponde a escala
retornada como a melhor estimativa inicial para o tamanho da placa veicular. A partir
dessa estimativa, um processo de refinamento adaptativo é realizado para a deteccao

precisa em termos de posicao e dimensao da placa. Esse processo sera descrito na



36 Método Proposto

proxima Segao.

4.2.3 Refinamento da Localizacao

Como o processo de estimagao do tamanho parte de uma quantidade fixa de escalas
na qual a imagem é decomposta localmente, essa ainda nao pode ser dita como uma
boa deteccao da placa veicular. Escalas fixas limitam o tamanho das placas a serem
detectadas e desejamos que nosso método detecte placas independente da dimensao.
Assim, é necessario um refinamento da posicao da placa veicular utilizando a melhora na
resposta do SVM para guiar o processo em diferentes escalas. Dessa forma, objetivamos
obter uma detecgao precisa da placa veicular, ou seja, com altos valores para coeficiente

de Jaccard.

Na Figura[4.4] temos a imagem retornada como a regiao local que obteve a regiao de
maxima resposta para o classificador SVM na etapa prévia de estimativa do tamanho
da placa veicular. Partindo dessa imagem sao obtidas duas imagens, uma para escala
inferior e outra para a escala superior. Cada uma dessas escalas ¢ analisada e a maior
resposta obtida é comparada com a deteccao obtida até entao utilizando o valor de
pertinéncia retornado pelo classificador SVM.O processo é repetido enquanto houverem
melhoras significativas na deteccao. Uma melhora é significativa quando a diferenca
entre a nova solugao e a antiga é maior que um limiar. Assim, nas regides préoximas as
estimativas iniciais sao obtidas novas detecgoes, as quais sao consideradas as deteccoes

finais do método.

4.2.4 Algoritmo

O Algoritmo [4.1]é empregado para descrever a implementacao do método de busca local
e adaptativa em multiplas escalas, representado na Figura pelas etapas (e) e (f). O
método recebe como entrada as estimativas inicias para a posicao da placa veicular e
retorna como resposta um conjunto de mesmo tamanho contendo as respostas refinadas.
Um conjunto de escalas a serem analisadas inicialmente (S), bem como um fator de
reescalamento da imagem (f) e um regidao de busca (r) devem ser previamente definidos
com base nos dados das placas do conjunto de validacao. Para a definicao de S' e f é
utilizada a andlise de cobertura da base de treinamento, conforme descrito na Secao |3.3

e para a definicao de r é empregado o conceito de regiao minima de busca local, definido

na Segao [3.4]
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Figura 4.4: Refinamento da posicao de forma adaptativa.

Nas linhas 6-9, é realizado o processo de estimativa inicial do tamanho da placa
veicular com base na analise de todas as escalas s pertencentes ao conjunto S. A
escolha da melhor escala ¢ realizada com base na melhor resposta entre todas as janelas

analisadas dentro da regiao r, valor fornecido pela funcao RetornaMelhor.

Apo6s definida a melhor estimativa inicial, o processo de busca adaptativa é iniciado,
compreendendo as linhas 11-25 do Algoritmo [4.1] Nessa etapa, ¢é utilizada a estimativa
inicial fornecida pela etapa prévia, e com base no fator de reescalamento f, é calculada
a escala superior e inferior da regiao local da imagem, definida pela regiao r. Em
cada uma dessas regioes reescaladas, as respostas de todas as janelas sao calculadas e a
melhor resposta é utilizada com indicativo do melhor caminho para se seguir. O processo
continua enquanto forem sendo encontradas melhorias significativas. Uma melhoria é

considerada significativa quando é superior a um limiar diff.

Ao final, é utilizado o método Melhor de forma a retornar a janela de deteccao que
apresentou a melhor resposta de pertinéncia. Essa é considerada a detec¢ao do método
proposto, a qual se espera que tenha coeficiente de Jaccard superior quanto comparado
ao método em multiescalas e o proposto em (Mendes et al. 2011), o que é comprovado

pelos experimentos.
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B e (R o

a) Buscaemuma b) PosigGes iniciais c) Decomposicdo Local
Unica Escala Estimadas em Multiplas Escalas

f) Resultados e) Primeiras Itera¢oes da
da Deteccdo Busca Adaptativa

d) Melhor Escala Inicial

Figura 4.5: Representacao esquematica do processo de busca local e adaptativa
em multiplas escalas

4.2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentado o método adaptativo proposto neste trabalho. A Fi-
gura ¢ empregada para ilustrar as principais etapas desse método. Trata-se de um
método baseado em trés etapas: (1) obtencao de uma estimativa inicial para a posigao
da placa veicular, (2) determinagao de uma estimativa inicial para o tamanho da placa

veicular e (3) refinamento da localizacao.

A primeira etapa, Figura a), é conduzida em uma quantidade minima de escalas
e usando a imagem inteira, enquanto que a segunda, Figura (c), necessita de um con-
junto maior de escalas e é conduzido em uma regiao local em torno da estimativa inicial
para a posi¢ao. Na terceira etapa, Figura e), é aplicado um processo adaptativo de
refinamento da localizacao da placa veicular com base na resposta do classificador SVM.

Para a definicao das escalas é empregado o conceito de cobertura da janela de detecgao,
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Entrada: Um conjunto J de Janelas de Deteccao Superiores a um Limiar

do Classificador

Saida: Um conjunto J’ de Janelas Deteccao

1 bestscale + —1 ;

2 best + —inf ;

3 cont < 0O ;

4 Inicializando as Variaveis S, f e r, respectivamente, conjunto de escalas,

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

26
27
28

fator de reescalonamento do método Adaptativo e a regidgo da busca local;

para cada elemento j € J faga

para cada elemento s € S faga
se RetornaMelhor(s,j) > best entao
best <— RetornaMelhor (s,,7) ;
L bestscale < s ;

melhora < true ;
enquanto melhora faga
melhora < false ;
up < bestscale x f;
down <— bestscale + f ;
upbest <— RetornaMelhor (up,j,r) ;
downbest <— RetornaMelhor (down,s,r) ;
se upbest > downbest e upbest- best > diff entao
best <— upbest;
bestscale < up;
melhora < true ;
senao
se downbest- best > diff entao
best <— downbest;
bestscale <— down;
melhora < true ;

j' <= Melhor (j,bestscale) ;
J'(cont) « 7" ;
cont ++ ;

Algoritmo 4.1: Método de Busca Local e Adaptativa

enquanto que para a definicao da regiao na qual é aplicado os procedimentos referentes

a segunda e terceira etapa é utilizado o conceito de regiao minima de busca local.
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Capitulo 5
Resultados e Discussoes

Neste capitulo, apresentaremos inicialmente as bases de imagens utilizada nos experi-
mentos. Em seguida, a calibracao dos parametros do método proposto sera descrita com
base na avaliagao das caracteristicas do conjunto de treino e com testes preliminares re-
alizados na base de validacao. Finalmente, os resultados obtidos com o método proposto

serao comparados com um algoritmo presente na literatura.

5.1 Base de Imagens

Na continuacao, apresentaremos as bases de imagens de veiculos utilizada neste trabalho.
A opcao de utilizar duas bases, uma brasileira e uma grega, foi realizada com o obje-
tivo de se avaliar a robustez do método proposto. Tratam-se de base completamente
diferentes, sendo uma obtida de carros em movimento, com pouca variacao de pers-
pectiva, enquanto a outra ¢ obtida de carros estacionados, com uma grande variagao
de perspectiva. Ambas as bases encontram-se disponiveis online em (Mendes-Junior
et al. 2011).

A base de imagens brasileira é composta por um conjunto de 377 imagens, com
resolucao de 800 x 600 pizels. Foi realizada uma divisao da base em conjunto de treina-
mento, validacao e teste, sendo o primeiro constituido por uma amostra de 221 imagens
e os demais por 78 cada. A base grega é composta por 345 imagens, sendo repartidas

em conjuntos de 204 para treino, 70 para teste e 71 para validagao.

A Figura [5.1] é utilizada para mostrar alguns exemplos da base de dados brasileira.
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As imagens foram obtidas durante o dia, sendo em sua maioria bem iluminadas. Na
primeira linha da Figura 5.1} podemos perceber que algumas imagens foram capturadas

no final da tarde, sendo por isso mais escuras.

Ha alguns casos em que, devido a posicao do sol e a existéncia de drvores no entorno,
foram formadas sombras, como pode ser notado na imagem inferior direita da Figural5.1]
Outra caracteristica da base é que as imagens sao tiradas com moderada variacao da
distancia com relagao ao sistema de aquisicao, a maior e a menor imagem do conjunto de
treino tém, respectivamente, 6400 e 2100 pizels®. A variacao de perspectiva ¢ minima,
uma vez que as imagens sao obtidas com a dianteira ou traseira do veiculo em posi¢ao

frontal com relacao ao sistema de aquisicao.

Apesar das caracteristicas ja mencionadas, a base de imagens brasileira utilizada
nao pode ser considerada facil, pois, como podemos observar na Figura [5.1, além dos
veiculos, existem vegetacoes, cercas de arame, residéncias e intensa movimentacao de

pedestres.

Na Figura podemos perceber que a base grega também impoe desafios, porém
relacionados a diferentes fatores. Nessa base, as imagens variam bastante de iluminacao
por serem obtidas tanto em ambientes fechados (imagens da primeira linha), quanto
em ambientes abertos (imagens da segunda linha). Além disso, temos uma variagao
bem maior da perspectiva e da distancia da placa veicular com relagao ao sistema de
aquisicao. No entanto, ela apresenta menos ruidos de fundo quando comparada a base

brasileira, sendo mais propicia para métodos suscetiveis a ruidos.

5.2 Definicao das Métricas de Avaliacao e Calibracao de

Parametros

Na continuacao desta Secao, serao inicialmente descritas as métricas de avaliagao empre-
gadas: Revocagao e Precisao. As curvas de que relacionam a revocagao e a precisao com a
quantidade de Falsos Positivos Por Imagem (FPPI), respectivamente, Revocacao x FPPI

e Precisao x FPPI serao descritas.

Posteriormente, serao definidos os protocolos de ajuste dos parametros empregados
nos métodos de deteccao de placas veiculares implementados: método estatico e o

método adaptativo proposto. Ambos compartilham de uma mesma configuracao do
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Figura 5.1: Exemplos de imagens da base brasileira.

descritor HOG e de um mesmo tamanho de janela de deteccao. A principal diferenca
estd no deslocamento da janela de deteccao e na quantidade de escalas analisadas. A
parametrizacao da busca local e adaptativa em multiplas escalas é exclusiva para o
método adaptativo. Para o método descrito em (Mendes et al. 2011), foi realizada
apenas um refinamento de alguns parametros, uma vez que o cédigo se encontra dis-
ponivel online (Mendes-Junior et al. 2011) e a base empregada em nossos experimentos

¢ uma das utilizadas pelos autores.

Todos os experimentos que serao apresentados foram executados em um computa-
dor Pentium Core 17 com 2.10 GHz, meméria RAM de 8GB. Para implementagao foi
utilizada a biblioteca OpenCV 2.4.6 (Bradski 2000), utilizando a linguagem C++. Essa

implementagao se encontra disponivel online em (Raphael-Prates 2013).
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114 x 38

Figura 5.2: Exemplos de imagens da base grega.

5.2.1 Definicao das Métricas de Avaliacao

Neste trabalho, sera utilizado um protocolo de avaliacao similar ao desenvolvido em
(Wang et al. 2013). O coeficiente de Jaccard entre duas regices A e B, representado
por J(A, B), e descrito na Equacao serd empregado para definir o melhor casamento
entre uma regiao retangular r com relacao ao conjunto de retangulos R, segundo a

Equacgao 5.1}

m(r; R) = max {J(r,rg)|ro € R}. (5.1)

A revocagao e a precisao sao definidas em funcao do melhor casamento pelas Equacoes
e [5.3] respectivamente. Onde T e E representam os conjuntos de regides rotuladas

e regioes detectadas, respectivamente. O termo my(a, B) é igual a 1 quando o valor de
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melhor casamento dado pela Equagao [5.1| é superior ao limiar ¢ e 0, caso contrario.

Revocagao = (Z my (7, E)) /T (5.2)

reT

Precisao = (Z my (T, E)) /| E| (5.3)

reE

A revocacao, descrita pela Equacao|b.2, é uma proporc¢ao entre a quantidade de placas
veiculares capturadas com coeficiente de Jaccard superior a um limiar estabelecido e o
total de placas presentes na base de imagens. A precisao, descrita na Equacao [5.3], por
outro lado, representa a proporcao entre a quantidade de placas detectadas com um
limiar superior ao limiar estabelecido e a quantidade total de deteccoes retornadas pelo

método.

No entanto, a andlise isolada da revocacao nao ¢ interessante por nao informar a
quantidade de falsos positivos obtidos, ou seja, regioes que foram classificadas como
placas veiculares, mas na pratica nao o sao. Assim, a andlise da revocacao sera feita em
conjunto com a quantidade de FPPI em curvas do tipo semilogaritmicas. Quanto maior
revocacgao e menor a quantidade de FPPI, melhor serd a acuracia do classificador. Essa
curva é construida ordenando em ordem descrescente todas as janelas de deteccao com
base nos valores de resposta do classificador SVM e aplicando 11 diferentes limiares que
variam no intervalo de [-1,0;1,0] com intervalos de 0,2. Para cada limiar é calculada a
revocacao utilizando a Equacao [5.2] para um valor fixo de coeficiente de Jaccard, por

exemplo 50%.

Um dos parametros que deve ser analisado com o intuito de determinar a qualidade
da deteccao é o valor do coeficiente de Jaccard. Na Figura [5.3| é apresentado em cada
linha um exemplo de quatro detecgoes dentro de uma mesma faixa de coeficiente de
Jaccard, sendo a regiao detectada representada pelo retangulo de borda azul, enquanto
que a regiao da placa veicular rotulada, pelo retangulo de borda vermelha. Assim, na
primeira linha, sao apresentados os resultados cujo coeficiente de Jaccard se encontram

no intervalo de [0, 5;0, 6], para as demais linhas temos, respectivamente, os intervalos
[0,6:0,7[,[0,7;0,8[ e [0,8;0,9[.
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Pela Figura5.3, pode-se concluir que com valores de coeficiente de Jaccard inferiores
a 70%, alguns caracteres podem aparecer cortados, como na primeira e segunda linhas,
impedindo o reconhecimento. Além disso, as detec¢bes que podem consideradas ideais,
com pouca informagao de fundo e com 100% de confiabilidade de que os caracteres sao
passiveis de reconhecimento, ocorrem apenas com Jaccard superior a 80%, representadas
na quarta linha. Por isso, a avaliagao dos métodos sera realizada considerando tanto o

coeficiente de Jaccard usualmente empregado de 50% quanto o de 80%.

HGX-0800

Figura 5.3: Representacao de detecgoes com diferentes valores de Jaccard.
A regiao em vermelho representa a placa veicular rotulada, enquanto que as
regioes em azul sao as detecgdes. A primeira linha mostra as regides no intervalo
de [0, 5;0,6[, a segunda [0, 6;0, 7], a terceira [0, 7;0,8[ e a dltima [0, 8; 0, 9].

Com o intuito de analisar a qualidade da deteccao obtida, sera feita uma analise da
precisao e revocagao para diferentes valores de coeficiente de Jaccard, contruindo curvas
de Precisao x Jaccard Index e Revocacao x Jaccard Index. Nessas curvas, pretende-se

analisar se os valores de precisao e revocacao se mantém elevados a medida que se
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Figura 5.4: Histograma de altura das placas do conjunto de treinamento. A
esquerda, temos o histograma de alturas para a base brasileira e, a direita, para
a base grega.

aumenta as exigencias de casamento entre a regiao detectada e a placa veicular rotulada.
Essas curvas sao contruidas para um limiar fixo do classificador SVM, o qual deve ser
definido previamente. Assim, para todas as deteccOes nao-suprimidas e cuja resposta se
encontra acima desse limiar é calculado o valor do coeficiente de Jaccard. Essas regices
sao entao ordenadas em ordem crescente de coeficiente de Jaccard e um conjunto de

10 limiares igualmente espagados no intervalo (0;1) s@o utilizados para se determinar a

precisio (Equagao ou a revocacao (Equacao [5.2)).

5.2.2 Definicao das Dimensoes da Janela de Deteccao

A calibragao dos parametros do descritor HOG foi realizada com base nas informagoes
do conjunto de treino das placas. Assim, inicialmente buscamos caracterizar a base de
treino quanto as dimensoes das placas presentes, as quais estao diretamente associadas
ao tamanho da janela de deteccao. A Figura[5.4] é empregada para caracterizar a altura
das placas presentes na base de treinamento, sendo o histograma a esquerda para a
base brasileira e a direita para a base grega. Para cada faixa de altura em pizels, é
calculada a frequéncia das placas que se enquadram naquela regiao, construindo assim
um histograma de altura das placas. Os valores de média e desvio padrao para a altura

sao 30,8 £4.,15 pizels, para a base brasileira e 31,5 + 6,04 pizels para a grega.

Um histograma de largura das placas veiculares também foi construido, como pode

ser visto na Figura [5.5 sendo representado & esquerda os dados para a base brasileira e
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Figura 5.5: Histograma de largura das placas do conjunto de treinamento. A
esquerda, temos o histograma de larguras para a base brasileira e, a direita, para
a base grega.

a direita para a base grega. Os valores média e desvio padrao foram nesse caso de 96,2
+11,51 e 121,7 + 25,26 para a base grega e brasileira, respectivamente. O aspect ratio
para a base brasileira é de 3,1 40,16, valor bem préximo ao especificado na legislacao
brasileira que é de aproximadamente 3. Para a base grega, o aspect ratio obtido foi de
3,9 +0,62.

Baseado nos dados geométricos obtidos, definimos o tamanho inicial da janela de
deteccao em 102 x 34 pixels, valores proximos aos valores médios de largura e altura, e
que ainda mantém o aspect ratio padrao para a base brasileira. Essa é a dimensao do
objeto que desejamos detectar, sendo utilizada para o cdlculo do coeficiente de Jaccard
entre a regiao de deteccao e a regiao da placa (regidao rotulada). Uma andlise andloga

foi realizada para a base grega, chegando aos valores de 120 x 30 pizels.

Em (Dalal & Triggs 2005), os autores mostram que a adigao de fundo & janela de
deteccao é responsavel por um aumento na acurdcia da deteccao. Assim, um estudo da
quantidade de pizels a serem adicionados a janela de deteccao de 102 x 34 e 120 x 30
pizels se faz necessario. Para isso, sao definidas configuracoes iniciais para o descritor
HOG, as quais permaneceram fixas, de forma que apenas o impacto da adi¢ao de fundo
possa ser estudado. Definimos de forma empirica uma configuracao inicial de 6 x 6 pizels
para as células agrupadas em blocos de 2 x 2 células com uma analise estatica de 11

escalas.

Na Figura [5.6, ¢ apresentada a Revocagao x FPPI para diferentes configuragoes de
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Figura 5.6: Anadlise da influéncia de diferentes configuracoes de janelas de
deteccao no conjunto de validagao. A esquerda, temos os resultados para a base
breaileira e, & direita, para base grega.

fundo da imagem utilizando o conjunto de validacao da base brasileira (esquerda) e
grega (direita). Por essa figura, podemos perceber que a remocao de pizels em ambos o0s
casos apresenta um impacto negativo na revocacao do método. Para a base brasileira,
a adicao de fundo representou uma melhora na taxa de detecgao, enquanto que para a

base grega, manter a janela com mesma dimensao ¢ a melhor escolha.

Assim, para a base brasileira sera utilizada uma janela de deteccao de 120 x 40 pizels,
correspondendo ao objeto de interesse (102 x 34 pizels) juntamento com os pixels de
fundo (9 pizels na horizontal e 3 pizels na vertical em cada lado). Para a base grega,

nenhum fundo ¢é adiciona, resultando em uma janela de detecgao de 120 x 30 pixels.

5.2.3 Definicao das Configuracoes do Descritor HOG

Com o intuito de avaliar diferentes configuracoes de células e blocos, mantemos a andlise
estatica de 11 escalas, ajustadas empiricamente e escolhemos um limiar para o classi-
ficador SVM de forma que a quantidade de Falsos Positivos Por Imagem (FPPI) fosse
menor que 1. Para a base brasileira, sao analisadas as configuracoes dos descritores
HOG relacionadas a janela de deteccao de 120 x 40 pizels. Para a base grega, o mesmo
procedimento é repetido para uma janela de deteccao de 120 x 30 pizels. Observe, que
devido as diferentes caracteristicas das bases, foi necesséaria a parametrizacao individual

de dois classificadores, um para cada base.
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Configuracao do Descritor - Base Brasileira

A Figura[5.7 traz uma andlise da revocacao em fungao de diferentes tamanhos de células
(4x4,6x6,9x%x9e12x 12 pizels) e diferentes blocos (1 x 1, 2x 2 e 3 x 3 células por
bloco). Uma comparacao semelhante, mas em termos de precisao pode ser encontrada
na Figura[5.8l Considerando que a configuragio a ser escolhida deve possuir uma elavada
taxa de detecgao, representada por uma alta revocagao, com uma baixa taxa de FPPI,
indicada por uma elevada precisao, foi feita a escolha da configuracao de células de 4 x 4

pizels agrupadas em blocos de 2 x 2 células.

Revocacdo

1,00

0,98

0,96

0,94 ™ Bloco 1x1
0,92 m Bloco 2x2
0,90 - Bloco 3x3 w Bloco 3x3
0,88 Bloco 2x2

0,86 - Bloco 1x1

Célula 4x4a Célula 6x6 Célula 9x9 Célula 12x12

Figura 5.7: Analise da influéncia de diferentes configuracoes de blocos e células
quanto a revocagao para a base brasileira.

Precisdo

0,80 -
0,70

0,60 m Bloco 1x1

0,50 - m Bloco 2x2

0,40  Bloco 3x3

0,30 =
-~ Bloco 3x3

0,20
010 - " Bloco 2x2
’ - /.»""Bloco 1x1

0,00 -

Célula 4x4 Célula 6x6 Célula 9x9 Célula 12x12

Figura 5.8: Analise da influéncia de diferentes configuracoes de blocos e células
quanto a precisao para a base brasileira.
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Configuracao do Descritor - Base Grega

A Figura [5.9| é utilizada para mostrar os resultados quanto revocacao para diferentes
combinagoes de células e blocos. Por essa, podemos perceber que para células maiores,
por exemplo, 12 x 12 pizels, os resultados sao inferiores. Os melhores resultados de
revicagao foram obtidos com células de 6 x 6 e 9 x 9 pizels organizadas em blocos de
2 x 2 células, alcancando 94% de revocacao. No entanto, analisando a Figura |5.10]
podemos perceber que a precisao da primeira (42%) é bem superior a segunda (7%).
Assim, a configuragao com células de 6 x 6 pizels organizadas em blocos de 2 x 2 células

foi a escolhida.

Revocagdo

1,00

0,80 M Bloco 1x1
M Bloco 2x2
0.60  Bloco 3x3

040 A Bloco 3x3

0,20 Bloco 2x2
Bloco 1x1

0,00 T T T f
Célula 5x5 Célula 6x6 Célula 9x9 Célula 12x12

Figura 5.9: Analise da influéncia de diferentes configuracoes de blocos e células
quanto a revocagao para a base grega.
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0,70 H Bloco 1x1

0,60
m Bloco 2x2

0,50

m Bloco 3x3
0,40

0,30 1 - A Bloco 3x3
0.20 1 - Ay Bloco 2x2
0,10 -

- rF 4 Bloco 1x1

0,00

Célula 5x5 Célula 6x6 Célula 9x9 Célula 12x12

Figura 5.10: Anadlise da influéncia de diferentes configuragoes de blocos e
células quanto a precisao para a base grega.
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5.2.4 Parametros do Método de Janelas Deslizantes Estatico

Foram analisados os parametros diretamente associados ao método estatico : desloca-
mento entre duas janelas de deteccao vizinhas e a quantidade de escalas. Para essas
avaliacoes foram utilizadas as configuragoes obtidas nas andlises anteriores. Janela de
detecgao de 120 x 40 pizels, com blocos de 2 x 2 células, sendo cada célula de 4 x 4 pi-
xels, para a base brasileira. Para a base grega, ¢ empregada uma janela de deteccao de
120 x 30 pizels, com blocos de 2 x 2 células, cada célula de dimensao 6 X 6 pixels. Para
a definicao da quantidade de escalas a serem analisadas, foi empregado o conceito de

cobertura da janela de deteccao, descrito na Secao [3.3]

Na Figura temos a cobertura para ambas as bases, cada ponto em verde corres-
ponde a uma faixa de valores da janela que seriam cobertas com coeficiente de Jaccard
superior a 80%, enquanto que os pontos em azul correspondem a dimensoes das imagens
presentes na base de treino. Essa Figura foi obtida utilizando um conjunto de trés esca-
las (0,80;0,95;1,20) e um tnico AR de 1,0 para a base brasileira. Enquanto que para a
base grega, de forma a lidar com as variagoes de perspectiva, dois valores de AR tiveram
que ser empregados (0,80 e 1,20). Foi também necessaria a anélise de 5 escalas (0,65;
0,80; 1,0; 1,20; 1,50). Como pode ser visto, com essas configuragoes é possivel cobrir

100% das imagens presentes no conjunto de treino.

E importante ressaltar que essa cobertura sé é garantida no caso de se utilizar des-
locamentos unitarios na vertical e horizontal, mas que se espera que generalize de tal
forma que em deslocamentos superiores seja possivel obter excelentes taxas de deteccao

para valores de coeficiente de Jaccard préximos a 80%.

Na Figura 5.12] é realizada a andlise da influéncia dos deslocamentos horizontais e
verticais na revocacao do método estatico. Para isso, sao utilizadas as escalas obtidas
pela andlise da cobertura das base com coeficiente de Jaccard de 80%. Esses resultados
foram obtidos utilizando o conjunto de validacao, formado por 78 imagens, no caso das

placas brasileira, e 71 imagens, para as gregas.

Como esperado, nao sao todas as placas que sao passiveis de serem detectadas com
coeficiente de Jaccard superior ou igual a 80% devido a influéncia dos deslocamentos.
Mas, consegue-se revocacao de 80% para a base brasileira, ja para a base grega os resulta-
dos foram bastante inferiores, alcancando cerca de 30%. Devido aos melhores resultados
apresentados, a configuracao com deslocamento 9 x 3 e 8 x 2 pizels foram escolhidas

para serem utilizadas nos testes das bases brasileira e grega, respectivamente. Confi-
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utilizando coeficiente de Jaccard de 80% e considerando deslocamentos unitérios
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até chegar ao final da imagem, retornando ao inicio, mas com um deslocamento
na vertical de h pizels, de forma a cobrir uma regiao diferente da imagem.

guragoes com deslocamentos mais préoximos de 1 pixel poderiam garantir revocagoes
maiores, mas ao mesmo tempo teriam um impacto expressivo no custo computacional,

inviabilizando os testes.
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Figura 5.13: Cobertura da base de treino brasileira (esquerda) e grega (direita).
Os pontos em verde correspondem a dimensoes cobertas, enquanto que os pontos
em azul sao exemplares da base de treino. As dimensoes cobertas foram geradas
utilizando coeficiente de Jaccard de 50% e considerando deslocamentos unitérios
das janelas de deteccao.

5.2.5 Parametros do Método de Janelas Deslizantes Adaptativo

Na primeira etapa do método adaptativo, estamos interessados em obter uma estimativa
inicial para a posi¢ao da placa veicular. A quantidade de escalas a serem analisadas é
a minima necessédria, pois nao é necessario nessa etapa uma estimativa com elevados
valores de coeficiente de Jaccard. Assim, foi definida a quantidade de escalas necessaria
para uma cobertura da base com coeficiente de Jaccard de 50%. Dessa forma, estamos
deixando para a etapa posterior de refinamento o ajuste da posicao e tamanho da janela

de deteccao.

A Figura [5.13] é empregada para mostrar as dimensoes cobertas com coeficiente de
Jaccard de 50% (pontos verdes), e as dimensoes das placas veiculares presentes na base
de treino (pontos azuis). Para a base brasileira (esquerda), foi possivel cobrir todas
as janelas do conjunto de treino usando apenas uma escala (1,0), enquanto que para a
base grega foram necessérias duas escalas (0,8 e 1,2). Porém, devemos ainda ajustar os
deslocamentos horizontais e verticais para a deteccao da estimativa inicial da posi¢ao da

placa veicular.

Na Figura[5.14] é apresentada uma andlise da Revocagao x FPPI para diferentes va-
lores de deslocamento horizontal e vertical em pizels. Para a essa andlise, é utilizado um

coeficiente de Jaccard de 50%, uma vez que o interesse é encontrar uma boa estimativa
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Figura 5.14: Anélise de diferentes valores para deslocamento em valores w x h
pizels, onde w é o deslocamento horizontal e h o deslocamento vertical. Para
a determinacao de uma regiao como detectada ou nao é utilizado coeficiente
de Jaccard de 50%. A imagem a esquerda apresenta os resultados para a base
brasileira e, a direita, temos os resultados da base grega.

inicial da posicao da placa veicular. Assim, é escolhida a configuracao que permite uma
deteccao de 100% da base com a menor quantidade de FPPI possivel, correspondendo

a6 x2e8x2 pmurels para as bases brasileira e grega, respectivamente.

Partindo da estimativa inicial, o método adaptativo proposto neste trabalho realiza
uma busca local e em miultiplas escalas com o intuito de obter uma boa estimativa
inicial para o tamanho da placa veicular. Serao utilizadas as mesmas escalas e AR que
foram definidos para a busca estatica no processo de busca local em multiplas escalas.
Os parametros a serem calibrados se reduzem entao a: dimensoes da regiao local a ser
pesquisada, fator multiplicativo de reescalamento da imagem e o deslocamento horizontal

e vertical utilizado na varredura da regiao local.

Para a determinacao da regiao local a ser analisada no método de busca local, foi
utilizada a analise da regiao minima de busca local, que é a menor regiao que deve ser
analisada de forma que se tenha uma garantia que 100% da area da placa veicular esteja

contida, conforme descrito na Se¢ao

Para o calculo do coeficiente de Jaccard, é desprezada a adicao de fundo, ou seja,
a janela considerada é o préprio objeto de interesse. Portanto, como a regiao minima
de busca local deve ser formada pela adicao de um terco da largura na horizontal e um
terco da altura na vertical em pizels para cada lado, temos uma dimensao de 170 x 56

e 200 x 50 pizels, centradas na deteccao inicial, para as bases brasileira e grega, respec-
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Figura 5.15: Anélise de diferentes valores para deslocamento em valores w x h
pizels, onde w é o deslocamento horizontal e A o deslocamento vertical. Esses
deslocamentos sao empregados na Busca local e adaptativa. O gréafico a esquerda
apresenta os resultados para a base brasileira, enquanto que a direita temos os
resultados para a base grega.

tivamente.

A Figural[5.15] traz os resultados em Revocagao x Jaccard Index para diferentes confi-
guracoes de deslocamentos da janela de deteccao no processo de busca local e adaptativa
em multiescalas para ambas as bases. Observe, que os melhores resultados obtidos para
coeficiente de Jaccard de 80% na base brasileira (gréfico a esquerda), sdo para desloca-
mentos de 2 x 2 e 3 X 1 pixels, correspondendo a aproximadamente 88% de revocacao.
A configuracao que serd utilizada nos testes para os deslocamentos locais serd a de 3 x 1
pixzels devido ao seus resultados superiores ou iguais as demais em toda as faixas de
coeficiente de Jaccard. Por analogia, podemos concluir que a melhor configuracao para

a base grega é de 4 x 1 pixels.

Os demais parametros diretamente associados ao método adaptativo sao o fator
de reescalonamento da imagem e a quantidade minima de melhora entre duas iteracoes
consecutivas para que o método continue. Esses parametros foram ajustados empirica-
mente para um fator de reescalonamento de 10% e uma melhora minima de 0,05 entre

duas iteracoes consecutivas.
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5.3 Método proposto em (Mendes et al. 2011)

Objetivando uma comparagao justa com um método presente na literatura, foi feita a
op¢ao pela comparagao com o método presente em (Mendes et al. 2011), uma vez que

tanto as bases quanto o cddigo estao disponiveis online em (Mendes-Junior et al. 2011).

Esse método é baseado na deteccao de bordas horizontais da imagem e aplica uma
sequencia de operacoes morfologica de forma a realcar as regides que contém as placas
veiculares. Uma andlise de componentes conexos também é empregada pelos auto-
res de forma a eliminar regioes cujas caracteristicas geométricas nao condizem com os
parametros obtidos em uma validagao cruzada utilizando 5 conjuntos. Devido a juncao
de diferentes técnicas, este método sera referido como método hibrido. Trata-se de
um método com revocacao de 94,43% =+0,50% e 96,52% =4 0,18% nas bases brasileira
e grega, respectivamente. No entanto, os autores nao utilizam o coeficiente de Jaccard,

mas sim um conjunto de métricas é proposto para avaliar a deteccao.

Os parametros utilizados em (Mendes et al. 2011) sdo muito bem detalhados. Assim,
é possivel utilizar os parametros fornecidos pelos autores para os testes a serem reali-
zados neste trabalho. No entanto, de forma a lidar com a variacao na base devido as
divisoes diferentes dos conjuntos empregados, serd realizada uma andlise empirica dos
parametros, usando os valores disponivel em (Mendes et al. 2011) apenas como uma

referéncia para um ajuste mais preciso.

A Figura [5.16| é empregada para mostrar os resultados superiores obtidos no con-
junto de validagdo ap6s um refinamento da calibragao sugerida em (Mendes et al. 2011)
utilizando nossas bases de treino. Por exemplo, os parametros empregados pelos autores
consegue uma revocagao de 86,8% na base brasileira (esquerda), enquanto que reali-
zando um ajuste empirico adicional no conjunto de treino é possivel alcancar uma taxa
de deteccao de 95%, ambos resultados para coeficiente de Jaccard de 50%. E importante
ressaltar que na base grega (direita), apesar de a deteccao utilizando os parametros su-
geridos em (Mendes et al. 2011) serem superiores aos nossos para coeficiente de Jaccard
de 50%, foi optado por utilizar a nossa calibracao pelo melhor desempenho em valores

maiores de coeficiente de Jaccard.

A Tabela|s.2|é empregada para descrever os parametros utilizados, a coluna Original
se refere aos parametros informados em (Mendes et al. 2011), enquanto que a coluna
Proposto refere-se a nossa calibragao. Uma descricao desses parametros vai além do

escopo deste trabalho e pode ser encontrada em (Mendes et al. 2011).
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Figura 5.16: Anélise de diferentes configuracoes de parametros. O grafico a
esquerda traz os resultados para a base brasileira e, a direita, temos os resultados
para a base grega.

Tabela 5.1: Comparacao dos parametros para o método hibrido

Parametros

Proposto  Original

MIN_HEIGHT -CHAR (pizels) 15 11
MIN_HEIGHT_VLP (pizels) 15 11
MAX _HEIGHT_-CHAR (pizels) 53 43
MIN WIDTH_VLP (pixels) 70 72
MAX _DISTANCE_CHARS (pizels) 15 20
MAX _DISTANCE_PARTS (pizels)
HEIGHT MEAN _FILTER (pizels)
WIDTH MEAN_FILTER (pizels) 16 25

5.4 Configuracao Utilizada nos Experimentos

Na continuagao, serao resumidos os parametros utilizados para cada base (grega e bra-

sileira) em cada um dos métodos : adaptativo, estatico.

em

Para o método hibrido, foi realizado um refinamento nos parametros fornecidos

(Mendes et al. 2011). Esses parametros estao disponiveis na Tabela , no campo
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Proposto, e serao utilizados neste trabalho por terem conseguido resultados superiores
no conjunto de validagao quando comparados com os parametros originais, como pode
ser visto na Figura[5.16] Para coeficiente de Jaccard de 0,6, é possivel observar que com
0s parametros proposto conseguimos resultados superiores em mais de 30% com relacao
aos parametros originais para a base brasileira (esquerda) e praticamente iguais para a

base grega.

5.4.1 Parametros Base Brasileira

O método adaptativo e estatico utilizam um mesma configuracao para o descritor HOG:
janela de detecgao de 120 x 40 pizels com 9 e 3 pixels de fundo em cada lado na hori-
zontal e vertical, respectivamente. Nessa janela, temos um conjunto de blocos formados
por 2 x 2 células de dimensao igual a 4 x 4 pizels. Os histogramas de cada uma das
células é calculado com 9 bins regularmente espacados na faixa de 0 a 180°. Os atri-
butos extraidos de cada um dos blocos sao normalizados utilizando norma — L1 e sao

concatenados em um vetor de 10089 atributos.

A principal diferenca dos métodos estatico e adaptativo estd na forma como o espaco
de solucoes é explorado. No método estatico, é realizada uma busca em 3 escalas
(0,80;0,95;1,20) com deslocamentos de 9 x 3 pizxels, horizontal e vertical, respecti-
vamente. Ja no método adaptativo, inicialmente, é conduzida uma busca em uma tnica
escala (1,0) utilizando deslocamentos de 6 x 2 pizels para a obtencao de uma estimativa
inicial da posi¢ao. Uma estimativa inicial para o tamanho é obtida em uma busca em
trés escalas (0, 80; 0, 95; 1,20) com deslocamentos de 3 x 1 pizels em uma regiao centrada
na placa veicular de dimensao 170 x 56 pizels. Apds essa etapa, ¢ iniciado o processo
adaptativo que reescala a imagem para valores inferiores e superiores utilizando um fator

de 10% e continua enquanto as melhoras forem superiores a 0,05.

5.4.2 Parametros Base Grega

Para a base grega, sao utilizados para o descritor HOG os seguintes parametros: janela
de detecgao de 120 x 30 pixels sem adicao de fundo. Os blocos sao formados por 2 x 2
células de dimensao igual a 6 x 6 pixels. Os histogramas de cada uma das células é
calculado com 9 bins regularmente espacados na faixa de 0 a 180°. Uma normalizagao

do tipo norma — L1 é empregada no vetor final de 3159 atributos.
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No método estatico, é realizada uma busca em cinco escalas (0, 65; 0, 80; 1, 0; 1, 20; 1, 50)
e dois AR (0, 80;1,20) com deslocamentos de 8 x 2 pizels, horizontal e vertical, respecti-
vamente. Para o método adaptativo é conduzida uma busca em duas escala (0, 80; 1, 20)
utilizando deslocamentos de 8 x 2 pixels obtendo as estimativas iniciais de posicao. Uma
estimativa inicial para o tamanho é obtida em uma busca local utilizando as mesmas
escalas e AR do método estatico, porém com deslocamentos de 4 X 1 pizels em uma
regiao centrada na placa veicular de dimensao 200 x 50 pixels. O processo adaptativo

utiliza um fator de reescalonamento de 10% e uma melhoria minima de 0,05.

5.5 Experimentos

Nesta Secao serao apresentados os resultados obtidos utilizando os conjuntos de testes
das bases brasileira e grega. Para uma andlise da qualidade da detecgao, serao empre-

gados graficos de revocagao e precisao em funcao do coeficiente de Jaccard.

Resultados - Base Brasileira

Na Figura [5.17] sao apresentados os resultados de Revocacao x Jaccard Inder para os
diferentes métodos analisados: estatico, adaptativo e o hibrido. Analisando essa
Figura, podemos perceber que os métodos baseado em descritores HOG conseguem
garantir uma deteccao mais precisa, uma vez que o desempenho nao se degrada tao
rapidamente quanto o do método hibrido. Além disso, é possivel afirmar que para
coeficiente de Jaccard de 80%, os métodos apresentam desempenho praticamente igual,
revocacao de 82%. Para coeficiente inferiores o método adaptativo possui resultados
em média 5% melhores, enquanto que para valores superiores o método estitico foi

ligeiramente superior.

Na Figura [5.17] se utilizarmos o limiar de coeficiente de Jaccard de 50%, obtemos
revocacoes de 98%, 95% e 92%, para os métodos adaptativo, estdtico e hibrido, respec-
tivamente. Apesar do desempenho do método adaptativo, no geral, ser pouco superior
ao método estatico, enquanto o método estatico precisa analisar 42608 janelas por ima-
gem, o método adaptativo analisa 32653,3 +314,6 janelas (valor em média =+ desvio
padrdo), como pode ser visto na Tabela . Assim, conseguimos um ganho de eficiéncia

de aproximadamente 25%, sem perda de eficicia do método.
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Figura 5.17: Resultados em termos de Revocacao X Jaccard Index para a
base brasileira utilizando as configuragoes de parametros que apresentaram os

melhores resultados durante a calibracao para os métodos adaptativo, estatico
e hibrido.

Tabela 5.2: Comparagao de eficiéncia dos métodos baseados em janelas desli-

zantes.
Base de Imagens
Brasileira Grega
Total windows (#) 42608 285600
Adaptativo Porcentagem do Total (%) 76,6(+0,01) 26,21(+0,04)
Estédtico Tempo(seg.) 20,3(£0,97) 64,2(+1,56)
Adaptativo Tempo (seg.) 10,5(4£0,8) 15,8(40,83)

Os resultados quanto a Precisao x Jaccard Indexr sao apresentados na Figura [5.18|

Por essa, podemos perceber que apesar dos métodos baseados em descritores HOG serem
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bem proximos quanto a revocacao, o método adaptativo apresenta um desempenho bem
superior ao método estatico quanto a precisao. Foi observado que algumas regioes de
fundo da imagem que em uma unica escala nao seriam confundidas com placas, passaram

a ser na analise em multiplas escalas.

Ambos os métodos apresentaram resultados superiores quando comparados ao método
hibrido para a precisao. Como ja mencionado, os métodos baseados na deteccao de bor-
das apresentam a desvantagem de serem muito sensiveis aos ruidos, justificando a grande
quantidade de falsos positivos e a menor precisao. Para coeficiente de Jaccard de 80%,
o método adaptativo apresenta uma precisao de 82%, enquanto que o método estatico e
hibrido tém 71,5% e 5%, respectivamente. E importante ressaltar que o método hibrido
apresenta a possibilidade de utilizar um moédulo de verificagao de candidatos, o qual foi
desativado nesta andlise de forma a obter a méaxima revocacgao possivel, prejudicando a

precisao.

Resultados - Base Grega

A Figura [5.19] mostra os resultados de Revocacao x Jaccard Index para a base grega.
Pode-se pecerber a partir desse que o desempenho dos métodos baseados em descrito-
res apresentam uma queda de desempenho quando comparados a base brasileira para
coeficiente de Jaccard de 80%. Essa piora pode ser atribuida as diferentes perspectivas
e inclinagoes das placas nessa base, as quais dificultam tanto a rotulacao quanto a de-
tecgao. No entanto, podemos afirmar que o método adaptativo proposto neste trabalho
apresenta resultados de revocacao superiores com relacao aos demais comparados. Além
disso, para coeficiente de Jaccard de 50%, o método adaptativo apresenta uma excelente

taxa de deteccao de, aproximadamente, 99%.

Na Figura [5.20, temos os resultados de Precisdo x Jaccard Index para a base grega.
Nesse caso, como a quantidade de ruidos de fundo com caracteristicas de bordas seme-
lhantes as placas veiculares ¢ menor, o método hibrido se destaca em relagao aos demais.
O método adaptativo apresenta maior precisao que o método estatico, o que pode ser

justificado pela menor quantidade de janelas analisadas.

A Tabelal|b.2|é utilizada para mostrar a andalise de eficiéncia dos métodos que utilizam
janelas deslizantes, adaptativo e estatico. Como podemos perceber, existe um ganho
consideravel na eficiencia, mas ambos os métodos se encontram distantes do tempo

necessario para uma aplicagao, que seria da ordem de milissegundos. O método hibrido
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Figura 5.18: Resultados em termos de Precisao x Jaccard Index para a base
brasileira utilizando as configuracoes de parametros que apresentaram os me-
lhores resultados durante a calibracao para os métodos adaptativo, estatico e
proposto em (Mendes et al. 2011).

é o que mais se aproxima das exigéncias de tempo real, levando menos de um segundo
por imagem. O ganho maior de eficiéncia na base grega se deve a enorme quantidade de
janelas necessarias de analisar em uma abordagem estatica, resultado da variagao maior

da dimensao das placas.

Discussoes

A Figura [5.21] é empregada para mostrar a influéncia do processo de busca local e
adaptativa em multiplas escalas no aumento da qualidade da deteccao. Sem a utilizacao
da etapa adaptativa, a taxa de deteccao de placas com Jaccard superior 80% seria de

50%, enquanto que empregando o processo de adaptativo, temos um aumento em mais
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Figura 5.19: Resultados em termos de Revocacao X Jaccard Index para a
base grega utilizando as configuragoes de parametros que apresentaram os me-

lhores resultados durante a calibracao para os métodos adaptativo, estatico e
hibrido.

de 30%, detectando 82% das placas. Como mostrado anteriormente, na Figura esse
aumento no coeficiente de Jaccard é essencial, uma vez que com valores de Jaccard

inferiores a 70%, nao se pode garantir o reconhecimento da placa veicular.

A Figura[5.22]traz alguns exemplos de detecgao para os métodos adaptativo e hibrido.
Como podemos ver pelas imagens, ambos os métodos foram capazes de determinar uma
regiao contendo a placa veicular. No entanto, o método hibrido apresenta a desvantagem
de ter um elevado nimero de FPPI, além de detectar uma quantidade muito grande de
informacao além da placa veicular, o que dificulta as etapas posteriores de segmentacao

dos caracteres e reconhecimento.

Na Figura[5.23] podemos realizar a comparacao visual entre os resultados do método

estatico e adaptativo. Ambos os métodos conseguiram boas deteccoes nos exemplos
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Figura 5.20: Resultados em termos de Revocacao X Jaccard Index para a
base grega utilizando as configuragoes de parametros que apresentaram os me-

lhores resultados durante a calibracao para os métodos adaptativo, estatico e
hibrido.

mostrados, sendo a diferenga entre as regides detectadas pelo método estético (direita)
e o adaptativo (esquerda) de poucos pizels. No entanto, devido a andlise em miltiplas
escalas da imagem inteira e nao apenas localmente, o método estatico acaba por detectar
mais FPPI, representado na imagem pelas janelas de detecgao (regides com contorno

azul) fora da placa veicular.

5.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos as bases de imagens utilizadas nos experimentos, as quais
apresentam diversos outros elementos capazes de confundirem os métodos de deteccao.

Os resultados obtidos com o método hibrido comprovam a dificuldade da base brasileira
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Figura 5.21: Gréfico de Revocacao x Jaccard Index para o método adaptativo
proposto utilizando apenas a estimativa incial da posicao da placa veicular e
empregando a etapa de busca local adaptativa em multiplas escalas.

devido a presenca de um numero elevado de falsos positivos. Por outro lado, a maior
quantidade de escalas necessarias e o pior resultado para valores maiores de coeficiente

de Jaccard reforcam a maior variagao de dimensao e perspectiva da base grega.

Os descritores HOG sao mais indicados pelos resultados superiores de revocagao em
ambas as bases. Uma analise da qualidade da deteccao empregando o coeficiente de
Jaccard é empregada, mostrando que para valores de Jaccard inferiores a 70%, as de-
tecgoes nao garantem que todos os caracteres da placa estejam integros. Assim, foi
estabelecido um limiar de Jaccard de 80% como ideal. Para esse limiar, tanto o método
adaptativo quanto o estatico apresentam a mesma taxa de deteccao de 82% na base bra-
sileira, mas a quantidade de janelas analisadas pelo primeiro é 25% menor, comprovando
sua eficiéncia. Para a base grega, todos os métodos tém um desempenho ruim, abaixo

dos 50% de revocacao. No entanto, ainda assim o desempenho do método adaptativo
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Figura 5.22: Exemplos de resultados obtidos com o método adaptativo (es-
querda) e o método hibrido (direita). As regides em vermelha correspondem as
rotulagoes, enquanto que as regioes em azul sao as detectadas.

é superior aos demais com uma anélise de aproximadamente 26,21% do total analisado
no método estatico. Os resultados superiores encontrados pelo método adaptativo em
ambas as bases comprova a eficiéncia dos métodos de determinacao dos parametros uti-
lizando a analise de cobertura das janelas de deteccao e a drea minima de busca local.
No entanto, o resultado abaixo das expectativas na base grega indica a necessidade de

se estudar técnicas para a deteccao de placas com diferentes perspectivas.
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Figura 5.23: Exemplos de resultados obtidos com o método adaptativo (es-
querda) e o método estatico (direita). As regides em vermelha correspondem as
rotulagoes, enquanto que as regioes em azul sao as detectadas.



Capitulo 6
Conclusoes

Neste trabalho é apresentado um método inédito de deteccao de placas veiculares em
diferentes escalas e de forma adaptativa de empregando os descritores HOG. Nossa
abordagem pode ser dividido em duas fases. Inicialmente, é realizada a estimativa
da posi¢ao das placas veiculares empregando janelas deslizantes em uma quantidade
minima de escalas. A partir dessa posi¢ao inicial, precisamos determinar a posicao e o
tamanho precisos da placa veicular, fazendo uso de uma busca local e adaptativa em
mais escalas. Assim, garantimos um maior grau de casamento quando comparado a
outros métodos da literatura, facilitando as etapas de segmentacao e reconhecimento de
caracteres. Mais importante ainda, essa deteccao é realizada com uma reducao de 25%
e 75% na quantidade de escalas analisadas quando comparado a uma abordagem em

multiplas escalas classica nas bases brasileira e grega, respectivamente.

Nosso método é comparado a dois trabalhos presentes na literatura: (1) um hibrido
que utiliza morfologia matematica em conjunto com as informagcoes de bordas verti-
cais (Mendes et al. 2011); (2) uma detecgdo em multiplas escalas utilizando janelas
deslizantes e descritores HOG. As diferentes abordagens foram avaliadas em duas bases
de dados disponivel online e os resultados obtidos mostram que o método proposto con-
segue manter resultados superiores de revocacao e precisao a medida que as exigéncias
de grau de casamento aumentam. O hibrido, apesar de apresentar um menor custo com-
putacional, tem o desempenho rapidamente degradado a medida que maiores graus de
casamento sao desejados. Além disso, o hibrido apresenta uma menor precisao quando
comparado a abordagem proposta em ambientes abertos. Isso pode ser justificado pelo

menor poder de discriminagao de regioes com textura semelhante a das placas veiculares.

69
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Este trabalho é importante para os SIAV, mais precisamente na deteccao de placas
veiculares, por propor um método no qual se utiliza os descritores HOG, que tém sido
reportados na literatura como aqueles que apresentam maior poder de discriminagao
entre regioes de placa e nao-placa, mas em uma abordagem adaptativa de busca em
multiplas escalas. Dessa forma, tal sistema vai ao encontro das exigéncias de eficacia e
eficiéencia. No entanto, apesar dos resultados encontrados ainda serem bem superiores
a abordagem em multiplas escalas classica, eles ainda se encontram distantes de um
sistema com as exigéncias de tempo-real necesséarias (em média 10,5 segundos para uma

imagem de 800 x 600 pizels).

Em trabalhos futuros pretendemos lidar com as exigéncias temporais acelerando o
calculo dos descritores HOG e da resposta do classificador SVM utilizando Unidades de
Processamento Gerais (General Process Units - GPU) (Prisacariu & Reid 2009).
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