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RESUMO

O objetivo deste trabalho ¢ o desenvolvimento de um sistema de
reconhecimento de caracteres alfanuméricos utilizando redes neurais aplicado na
identificacao de placas de carros para automatizagdo do controle de veiculos na portaria
da empresa Maquinas Agricolas Jacto S.A, localizada na cidade de Pompéia — SP.

Este trabalho apresenta um estudo das técnicas de processamento de imagens
e de visdo computacional, encontradas na literatura existente, necessarias para o
desenvolvimento do sistema. Basicamente o sistema, a partir de uma imagem digital do
carro contendo a placa, localiza a regido da imagem contendo a placa, faz a extragdo dos
caracteres e o reconhecimento dos mesmos.

A linguagem de programagao escolhida para a implementagdo do sistema ¢ a
Java com ambiente de desenvolvimento Netbeans. Para a constru¢do do banco de dados

¢ utilizado o sql gratuito Firebird.

Palavra Chave: Reconhecimento de Caracteres, Processamento de Imagem, Redes

neurais.



ABSTRACT

This study is the development of a system of recognition of alphanumeric
characters using neural networks applied in identifying license plates for automated
control of vehicles in the lobby of the company of the company JACTO S.A
Agricultural Machinery, located in the city of Pompéia - SP.

This paper presents a study of the techniques of image processing and
computer vision, found in the literature, for the development of the system. Basically the
system, from a digital image of the car containing the card, locate the image region
containing the card, is the extraction of characters and recognition.

The programming language chosen for the implementation of the system is a
Java development environment on Netbeans. For the construction of the database is used

the sql free Firebird.

Key words: Character Recognition, Image Processing, Neural networks.
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1 Introducéo

1.1 Consideracdes Iniciais

Neste mundo competitivo e dinamico, a informatica vem se destacando
devido ao crescimento que a mesma pode proporcionar aos mais diversos setores
existentes. Atualmente, as empresas véem com bons olhos os trabalhos que pertencem a
area tecnologica, buscando melhorias que podem torna-la mais competitiva no mercado.
Nota-se que o Brasil vem progredindo muito em todas as areas, inclusive no
desenvolvimento de softwares gerenciais e de monitoramento.

A visdo ¢ considerada um dos principais meios de percep¢ao do mundo
exterior pelos seres humanos. Para o auxilio de tarefas que utilizam a visdo como fungdo
principal podem ser empregados sistemas de visdo artificial capazes de reconhecer
padrdes previamente ensinados em uma imagem complexa. A leitura automatica ¢
considerada uma das mais atraentes tarefas nessa area (Souza, 2000). O principal
objetivo de um sistema de visdo artificial é adquirir, processar, analisar e interpretar um
determinado tipo de imagem para uma determinada finalidade.

(Gonzalez et al., 1993) divide o processamento de imagem digital em duas
principais aplicacdes: melhora do aspecto visual de uma imagem para interpretacdo
humana, e processamento dos dados de uma cena para percepcdo automatica de
maquinas.

Segundo (Campos et al., 2001) o desempenho de um sistema de visdo
artificial ¢ um item fundamental, por isso sdo desenvolvidos para aplicagdes bem
especificas, permitindo que o sistema apresente um alto desempenho para uma
determinada classe de imagem.

Com o avango continuo da tecnologia e a diminui¢ao dos custos relativos aos
computadores e periféricos, a analise de imagem digital estd numa crescente expansao,
sendo usada em diversas areas: robotica, automagao, astronomia, biologia, agricultura,

entre outros (Souza, 2000).



1.2 Motivacgao

A motivacdo da realizacdo desse trabalho vem da possibilidade de construir
um trabalho académico com potencial de aplicacdo no meu cotidiano, visto que
atualmente trabalho no setor de tecnologia da empresa Jacto S.A, e verifico a real
necessidade de automatizar o processo de identificacdo de carros na portaria de veiculos

dessa empresa.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ dividido em duas fases, onde a primeira consiste
desenvolver uma linha de pesquisa relacionada ao reconhecimento da imagem, obtendo
materiais e ferramentas que demonstram como localizar a placa do veiculo e identificar
seus caracteres.

A segunda fase ¢ a construc¢do do software na linguagem Java. Para construir
e finalizar 4 estrutura do trabalho deve-se basear o ambiente de tratamento utilizando um
conjunto de conhecimentos interdisciplinares. Esta previsibilidade podera gerar retornos

futuros, se bem aplicado, um controle mais efetivo sobre veiculos na portaria.

1.4 Justificativas e Metodologia

Como atualmente trabalho na area de T. I (Tecnologia da Informacao) da
empresa Maquinas Agricola Jacto S.A possuo acesso aos projetos futuros que a mesma
coloca para a modernizagdo de todos os setores. Entre esses projetos, existe um cujo
foco ¢ a automatizagdo da portaria de entrada de carros, pensando neste projeto construo
um sistema que visa aumentar a facilidade no fluxo de carros que adentram a empresa.

Para o desenvolvimento desse trabalho inicialmente ¢ realizado um estudo de
conceitos relacionados ao processamento de imagem e de algumas técnicas destinadas
ao reconhecimento de caracteres alfanuméricos. Em seguida, o sistema ¢ desenvolvido
na plataforma Windows XP Professional, utilizando para testes o notebook HP DV600,
com capacidade 2 gb de memoria ddr2 e processador Turion 64 2x 1.8 mhz. O ambiente
de desenvolvimento ¢ o Netbeans 6.0.1, banco de dados Firebird 1.5 e a tecnologia
escolhida foi Java, sendo que o escopo do trabalho se restringe 4s etapas de localizagdo e

reconhecimento de caracteres de uma placa de carro.



1.5 Probleméatica

O projeto sera aplicado na empresa Maquinas Agricola Jacto S.A, localizada
em Pompéia — SP. Fundada em 1948 pelo Sr Shunji Nishimura, empresa multinacional
voltada para o agricultor, tendo como principal negdcio, pulverizadores e colhedeiras de
cafe.

Apesar da empresa Jacto S.A destacar-se no cenario nacional e internacional,
investindo sempre em tecnologias inovadoras, a mesma enquadra-se entre as empresas
que ainda ndo possuem identificagdo tecnoldgica de imagens em suas portarias,
principalmente na portaria de veiculos.

A identificagdo e liberagdo do carro na portaria de veiculos da empresa sdo

realizadas manualmente pelos segurangas (figura 1.1), o motorista ¢ abordado, e em

seguida, ap6s a sua identificagdo ¢ liberado para adentrar as instalagdes da empresa

(figura 1.2).

Figura 1.1. Identificagdo do carro e sua liberagdo na portaria de veiculos da empresa.



Figura 1.2. Instalagdes da empresa Jacto S.A.

1.6 Organizacgao do Trabalho

O presente trabalho estd organizado na seguinte estrutura:

Capitulo 1: Descreve a introducdo inicial do trabalho, passando para o leitor
informagdes gerais tais como: objetivos, justificativas, metodologia e

problematica.

Capitulo 2: Sao apresentados os detalhes sobre processamento de imagem,
conceitos fundamentais sobre a imagem, aquisicdo da mesma, formatos,
elementos da imagem, histogramas, bem como técnicas necessarias para o realce

e filtragem da imagem.

Capitulo 3: O capitulo apresenta etapas do sistema de reconhecimento de placa
de carro. E apresentada uma breve revisio dos textos que possuem alguma

influéncia sobre o sistema desenvolvido nesse trabalho.
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Capitulo 4: O sistema de reconhecimento de placa desenvolvido neste trabalho
junto com algumas partes do seu cddigo fonte. Comentam-se os resultados

obtidos.

Capitulo 5: Conclusdes e consideragdes para investigagdes futuras sdo

apresentadas neste capitulo.
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2 Conceitos Fundamentais

2.1 Introducao
Neste capitulo serdo revisados alguns conceitos fundamentais para
construcao do sistema. Também serdo demonstradas algumas técnicas de segmentacao

de imagens, que auxiliardo no desenvolvimento do sistema

2.2 Imagem

Segundo (Manfio, 2008) a imagem ¢ uma representacdo grafica de pessoa ou
objeto, formada pelo conjunto de pontos no espaco, para onde convergem, ou de onde
divergem, os raios luminosos que, originados de um objeto luminoso ou iluminados,
passam através de um sistema Optico. Para o ser humano uma imagem ¢ o que ele
percebe como resultado da luz atingindo seus olhos, passando pelo cristalino e incidindo

na retina.

2.2.1 Imagem Digital

Como os computadores ndo possuem a capacidade de manipular dados
analdgicos ¢ necessario converter a imagem continua em um formato digital. O termo
imagem digital refere-se a uma imagem que pode ser discretizada quanto as suas
coordenadas espaciais e quanto 4 intensidade de seu brilho (Gonzalez et al., 1993).

De acordo com (Bellon, 1996) e (Souza, 2000), a imagem digital ¢ uma
fun¢@o bidimensional f(X,y), onde f é o valor da intensidade do brilho da imagem para
um ponto qualquer (X,y) pertencente 4 imagem. As coordenadas (X,y) sdo utilizadas para
localizar um ponto qualquer pertencente a imagem em questao.

A imagem digital possui algumas caracteristicas fundamentais, como a
resolucdo e o nimero de cores, e podendo ser representada, processada e armazenada no
formato de uma imagem matricial ou vetorial. A imagem matricial ¢ formada por uma
série ordenada de pixels dispostos continuamente em linha e colunas, chamada de matriz
de pontos, onde cada pixel tem suas caracteristicas definidas com cor e brilho. A
imagem vetorial ¢ formada por um conjunto de instru¢des matematicas, onde ela ¢
gerada a partir das instrugdes que sdao processadas, neste modelo pode-se alterar o

tamanho sem que haja perda de definicdo (Manfio, 2008).
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2.2.2 Imagem Binaria
Denomina-se imagem bindria aquela que contém dois niveis de cores, sendo
eles o preto e o branco. Cada pixel de uma imagem binaria necessita de 1 bit para ser

representada, a analogia ¢ 0 (para preto) e 1 (para branco).

2.2.3 Imagem Colorida

A retina do olho humano é coberta por células foto-receptoras que sdo
funcionalmente analogas aos receptores em um chip de CCD. Estas células absorvem a
luz de uma imagem que ¢ focada sobre a retina pelas lentes e corneas, e geram impulsos
nervosos que viajam para o cérebro humano, via nervo optico. A freqiiéncia destes
impulsos codifica o brilho da luz incidente (Souza, 2000).

Uma imagem digital colorida ¢ vista como a sobreposi¢cdo de trés imagens
monocromaticas, cada uma delas representando a intensidades da cores vermelho (red -
R), verde (green - G) e azul (blue - B) que compdem a imagem original (Souza, 2000).
Sendo assim, o pixel na imagem colorida ¢ o resultado da sobreposi¢ao das intensidades
dos pixels espacialmente alinhados das imagens monocromadticas (figura 2.1).
Geralmente, os valores dos pixels das imagens correspondem a cada uma das trés cores
primarias, vermelho, verde e azul e sdo representadas por numeros inteiros entre 0 e 255,
assim sendo, sdo necessarios 24 bits para sua representacdo, 8 bits para cada uma dos

trés componentes.

RGB

G B

R

Figura 2.1. Formagao da imagem colorida (Souza, 2000)
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2.2.4 Aquisicdo de Imagem

A transformacdo de uma imagem em uma imagem digital consiste no
processo de aquisicdo de imagem. Entre os dispositivos existentes destinados a aquisi¢do
de imagens, citamos: cAmera digital, scanner, cAmera de video.

Neste trabalho o dispositivo para aquisicdo de imagem utilizada sera a
camera digital. A cAdmera possui uma matriz de células semicondutoras fotossensiveis,
que atuam como capacitores, armazenando carga elétrica proporcional & energia
luminosa incidente. O sinal elétrico produzido é condicionado por circuitos eletronicos
especializados, produzindo 4 saida um sinal composto de video analogico (Marques et
al., 1999). Este sinal obtido a saida do dispositivo, deve ser submetido & discretizagao

espacial e em amplitude para adquirir um formato computacional.

2.2.5 Formatos
Existem muitos formatos de armazenamento disponiveis pelos softwares que
manipulam imagens digitais, cita-se como exemplo os arquivos com extensdes: JPEG
(Joint Photographic Experts Group) e o BMP (Windows Bitmap).
O JPEG ¢ um método de compressdo para imagens fotograficas, e para
comprimir a imagem sao usados cinco métodos.
- Conversao da Imagem
- Sub-Montagem
- TDC — Transformada Discreta Do Cosseno
- Quantizagdo
- Codificagao da Entropia
BMP significa mapa de bits, este arquivo ¢ uma representacdo fiel das

informagdes contidas na imagem sem qualquer tipo de compreensao.
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2.2.6 Cores

Os modelos de cores sdo responsaveis pelas traducdes de cores em dados
numéricos consistentes para serem usados na computagdo grafica. Abaixo verificamos
os modelos usados.

- RGB
- CYMK
- TONS DE CINZA

RGB : as cores sdao representadas pela adigdo das cores primdria vermelha (R), verde
(G) e azul (B) em varias propor¢des e intensidade, ¢ utilizado para trabalhar com
imagens digitais, pois se baseiam nas mesmas propriedades fundamentais da luz que
ocorre na natureza.

Cada cor primaria tem um intervalo de 0 a 255. O numero total de cores que
poderdo ser formadas ¢ de aproximadamente 16,7 milhdes de cores e pode se formar 256
possibilidades de tons de cinza. Geralmente ele ¢ utilizado em monitores de
computadores e televisdo, pois a auséncia de cores forma a cor preta e os controles
primarios em seu valor maximo, 255, formam o branco. Nesse trabalho todos os

exemplos utilizaram o modelo RGB.

CYMK : Baseia-se na subtracao de cores, onde o C é o ciano, o M ¢ o magenta, o Y é o
amarelo ¢ o K é o preto. Utiliza-se K para ndo se confundir com o azul (blue). Como
esse modelo se baseia na subtragdo de cores ¢ utilizado nas impressoras, pois a auséncia

de cor forma o branco.

TONS DE CINZA: baseada no modelo RGB, contém os trés controles primarios,
vermelho (R), verde (G) e azul (B), com o mesmo valor. A transforma¢do de uma
imagem colorida no modelo RGB para uma imagem em tons de cinza ¢ feita utilizando a
formula,

_R+G+B
3

X

5

Formula 2.1. Transformacao de imagem em tons cinza.

onde X serd o novo valor dos controle primarios R, G e B.
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2.3 Processamento de Imagens

O estudo de reconhecimento de caracteres alfanuméricos para identificacdo
de placas de veiculos, através do processamento de imagem, tem inicio na década de 70,
quando foram desenvolvidos os primeiros prototipos (Polidorio et al., 1997).

Segundo (Gonzalez et al., 1993), o processamento de imagens ¢ um dos
passos necessarios de um sistema de processamento digital, tem como objetivo realizar
alteragdes na imagem original, melhorar a visualiza¢ao e destacando partes.

Entre as técnicas existentes citamos:

- Imagem Binaria

- Realce

- Equalizagao por Histograma
- Identificar Borda

SONKA et al. (2007), afirma a existéncia de 2 niveis de processamento de
imagens, baixo e alto. O baixo refere-se 4 aquisicdo de imagens e as opg¢des de pré-
processamento da imagem (ajuste de histograma, filtragem para remocao de ruidos),
enquanto o nivel alto consiste em tarefas de reconhecimento e interpretagao.

Ainda, segundo (SONKA et al., 2007) o processo de reconhecimento consiste
na classificacdo das regides da imagem para um fim especifico, métodos estatisticos,
sintaticos e conexionistas sdo empregados neste processo. O processo de interpretagao
entende o contexto geral apresentado na imagem, os métodos que costumam ser

empregados sdo a logica formal, redes semanticas e sistemas de producao.

2.3.1 Transformacado de uma Imagem em Binaria

Para transformar uma imagem em uma imagem bindria deve-se
primeiramente transforma-la em uma imagem em tons de cinza, depois se deve definir
um limiar. O limiar é um valor arbitrario, onde todos os valores de tons de cinzas da
imagem que estdo abaixo do limiar serdo transformados em 0 (zero), e todos acima do
limiar serdao transformados em 1 (um). Pode-se ver na figura 2.2 a diferenca da imagem
bindria variando o limiar, quanto maior o limiar maior serd a 4area da imagem

visualizada.
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Original Limiar = 140 Limiar = 200

Figura 2.2. Exemplo de imagem com variacao do Limiar.

2.3.2 Realce

O realce das imagens tem por finalidade destacar determinadas caracteristicas
da imagem, tendo por objetivo evidenciar detalhes da imagem para uma aplicacdo
especifica (Gonzalez et al., 2003). As técnicas de realce podem se basear em
processamento ponto-a-ponto, onde o novo valor dos pixels analisado independe dos
pixels vizinhos, ou pelo processo de filtragem, onde o pixel analisado ir4 ter seu valor
definido levando em considerac¢do o valor dos pixels vizinho.

Uma das técnicas utilizadas na computagdo grafica para realgar o contraste de
objetos da imagem ¢ o histograma, que contabiliza a quantidade de pixels para cada
nivel de cinza de um espectro (Rodrigues, 2003). Segundo (Felau, 2008), para melhorar
o contraste da imagem devemos realcar as partes mais escuras, tornando-as mais claras,
e escurecendo as partes mais claras.

A equalizagdo de uma imagem consiste na mudanga do valor de cada pixel
visando uniformizar a distribui¢do de niveis de cinza, melhorando a iluminacdo da

imagem (Santos, 2000).
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2.3.3 Definicdo do Histograma de uma Imagem

O histograma ¢ utilizado para verificar a distribuicdo dos niveis de cinza de
uma imagem, o mesmo fornece a informagdo de quantos pixels na imagem possuem um
determinado nivel de cinza, pode verificar se a imagem estd com alto ou baixo contraste
(Filho, 1999). Em geral o histograma ¢ visualizado através de um grafico (x,y), onde
dizemos que x ¢ a distribui¢do dos niveis de cinza e y ¢ a freqiiéncia que os mesmo
ocorrem (figura 2.3 e 2.4).

De acordo com (Gonzaga, 1993), o histograma nao traz informagdo
posicional sobre os pixels da imagem. Mas ¢ uma ferramenta indispensavel na etapa de
pré - processamento, pois fornece a visdo estdtica dos pixels, sobre o contraste da
imagem e os niveis de iluminagdo. Imagens defeituosas, por exemplo, uma fotografia
com iluminagdo mais fraca ou mais forte, pode ser melhorada através de uma

modificacdo em seu histograma.

Freguéncia

0 (NC) 255

Figura 2.3. Exemplo de histograma.

Figura 2.4. Imagem digital e seu histograma.



O histograma ¢ bastante utilizado na etapa de segmentacgdo, principalmente
em técnicas que utilizam similaridade entre os pixels (Souza, 2000).

Se o histograma obtiver uma concentracdao de pontos 4 esquerda do grafico a
imagem ¢ escura (figura 2.5), por outro lado, se no histograma verificarmos os pontos

bem distribuidos a imagem possui um bom contraste (figura 2.6).

Figura 2.5. Imagem escura e seu histograma.

Figura 2.6. Imagem com bom contraste e seu histograma.
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2.3.4 Bordas

De acordo com (Gonzalez et al., 2003), uma borda ¢ o limite entre duas
regides com propriedades relativamente distintas de nivel de cinza. (Neves et al., 2001),
afirmam que para detecg¢do de bordas t€ém-se dois tipos de filtros, os gradientes baseado
na luminosidade da imagem e o Laplaciano que ¢ uma fun¢ao derivada de segunda
ordem.

A detecgdo de bordas ¢ muito importante no processo de analise de imagem
devido a necessidade de se identificar e classificar os objetos que formam uma imagem.

Existem varias possibilidades de detec¢ao de borda que utilizam o conceito
de gradiente, citamos: Canny, Sobel, Roberts e Prewitt.

A figura abaixo ilustra a aplicagdo do filtro de deteccdo de bordas Sobel em

uma imagem.

Figura 2.7. (a) Imagem Original, (b) Imagem aplicado o filtro Sobel

2.3.5 Limiarizacao

A limiarizagdo ¢ uma técnica de processamento de imagem que consiste em
agrupar pixels da imagem com tons que sejam semelhantes, utilizadas para separagdo
dos objetos com o fundo da imagem. A aplicacdo depende da defini¢do de um limiar T
que serve como divisor entre os pixels, os valores superiores ao limiar recebem valor
maximo e os inferiores recebem valores minimos, fazendo a binarizagao da imagem.

A operacao de limiarizagdo simples pode ser descrita matematicamente como
uma técnica na qual uma imagem de entrada f(X, y) de N niveis de cinza produz a saida
uma imagem g(x, y), chamada de imagem limiarizada, cujo namero de niveis de cinza ¢

menor que N. A imagem g(X, y) apresenta dois niveis de cinza, sendo
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0,se f(x,y)<T
g(x,y)= {
,se f(x,y)>T

Formula 2.2. Limiarizagdo simples

onde T ¢ um valor de tom de cinza predefinido denominado limiar, os pixels rotulados
com 0 correspondem ao fundo e os rotulados com 1 correspondem aos objetos.

A limiarizagdo pode ser dividida em global ou local. A limiarizacdo global ¢é
feita utilizando um unico limiar para toda a imagem, enquanto, que a limiarizagao local
utiliza para cada area distinta da imagem um valor de limiar diferente.

O resultado da limiariza¢do de uma imagem esté relacionado com a defini¢ao
correta de um limiar. Diversos s3o os métodos utilizados para tentar encontrar um bom
valor para o limiar, os mais utilizados sdo baseados na equalizacdo do histograma da
imagem e em métodos estatisticos como a média e mediana da vizinhanca diagonal dos
pixels que formam a imagem (Gonzalez et al., 2003).

Na figura 2.8 pode-se ver a imagem com um fundo contrastante e seu

histograma.

Figura 2.8. Imagem e seu histograma (Souza, 2000).

Na figura 2.9 foi escolhido um limiar global e foi realizado a limiarizagado

global da imagem, pode-se ver que a segmentacao da imagem foi bem sucedida.

Limiar
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Figura 2.9. Imagem segmentada e escolha do limiar global (Souza, 2000).

Na limiariacao local a imagem ¢ divida em parte que possuem propriedades
comuns, como brilho e cor, e um limiar local ¢ escolhido para cada parte. Na figura 2.10
pode-se perceber que a imagem possui ilumina¢do diferente em determinadas partes,
entdo a escolha de um limiar global ndo segmentara a imagem com o resultado

pretendido.

_______

(a) (b)
Figura 2.10. (a) Imagem, (b) Histograma (Souza, 2000).

A Figura 2.11 mostra a segmentacao da imagem e o valor do limiar global
escolhido, pode-se perceber que a segmentacdo realizada ndo obteve o resultado

pretendido devido a utilizagdo da limiarizag@o global ou a escolha do limiar.

Limiar

B
(2) (b)

Figura 2.11. Imagem segmentada e escolha do limiar global (Souza, 2000).
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2.4 Elementos de um Sistema de Processamento Digital de Imagens

O Sistema de processamento de imagens ¢ descrito por 5 elementos

(Gonzales et al., 1993).

(1) - Aquisicdo de Imagem: Os computadores somente podem processar imagens
codificadas em informagdes digitais, e as imagens podem ser encontradas em diversas
formas e o pré-requisito para o processamento digital ¢ a conversdo para o formato
digital (Castleman, 1996).

Um digitalizador de imagens deve ter a capacidade de dividir uma imagem
em pixels e enderecar individualmente para medir a quantidade de energia em cada
pixel, quantificar a medicdo continua para produzir um conjunto de valores inteiros, e
escrever este conjunto em um dispositivo de armazenamento de dados. Para ser possivel
um digitalizador precisa ter cinco elementos (Castleman, 1996).

Os elementos sdo: sistema de amostragem, mecanismo de varredura da
imagem, sensor de luz, um quantificador e um armazenador.

(2) - Armazenamento: O armazenamento ¢ medido por bytes, kbytes, mbytes, gbytes e
tbytes.
(3) — Processamento: Procedimento que deve ser em forma de algoritmo, com excecao
da aquisicdo e apresentacdo da imagem, a maioria das fungdes de processamento de
imagem pode ser implementado em software (Gonzales et al., 1993).
(4) — Comunicacéo: Envolve comunicagao local, entre o sistema de processamento de
imagem e comunica¢do remota de um ponto ao outro, tipicamente em conexdes com
transmissdo de dados das imagens.
(5) - Apresentacéo: Item final em todo o sistema de processo de imagem. Os elementos
basicos de um sistema de processamento de imagens citados por (Gonzalez et al., 1993)
sdo:

e Comunicacdo: Aquisi¢do de imagem (video e scanner) e Dispositivos de exibi¢ao

(monitores, impressoras € maquinas fotograficas).
e Processamento: Para efetuar um processamento usar um computador.

e Armazenamento: Discos opticos, fitas magnéticas, videotape, discos magnéticos.
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2.5 Analise de Imagem

A andlise ¢ a etapa responsavel por separar da imagem os elementos
interessantes para a aplicacdo, especificamente o caractere. A andlise da imagem ¢
realizada em duas etapas, a segmentagao e descrigao (Souza, 2000).

Para separar as partes que sdo interessantes em uma imagem realizamos a
segmentacdo, sendo esta responsavel por dividir a imagem e mostrar para o sistema.
Esse processo pode ser repetido muitas vezes, cada vez retirando da imagem elementos
que nao interessam, sendo o objetivo principal, isolar o elemento procurado.

De acordo com (Souza, 2000) o algoritmo de segmentacdo, para as imagens
monocromaticas, ¢ baseado em descontinuidades ou similaridades entre pixels. O
algoritmo faz a segmentacdo da imagem verificando a mudanca de niveis de cinza,
sendo muito utilizada para a deteccdo de pontos isolados, linhas e bordas da imagem.
Em seguida, faz a segmenta¢do verificando regides da imagem que possuem 0 mesmo
padrao, como cor ou textura. De acordo com (Gonzalez et al., 1993) esses algoritmos
devem utilizar-se técnicas de limiarizacao, crescimento, divisao e fusao de regides.

Apos a realizacao da segmentacdo a imagem deve ser representada para que
elemento encontrado para que possa ser analisado posteriormente. A representa¢do pode
ser feita através da representacdo das caracteristicas externas (como bordas), ou de suas
caracteristicas internas.

A caracteristica externa ¢ geralmente utilizada quando o formato do elemento
¢ necessdrio, e a interna quando o interesse estd em sua textura, cor e outras

caracteristicas.
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3 Sistemas de Reconhecimento

3.1 Introducéo

Segundo (Dias, 2007), sistemas de reconhecimento de placas de carro sao
aqueles que automaticamente identificam um veiculo a partir de uma imagem contendo a
sua a placa. Atualmente estes sistemas sdo baseados em visdo computacional, onde o
veiculo ¢ identificado pela propria placa, por meio de processamento de imagem e
técnicas conhecimento de caracteres alfanuméricos.

O processo de reconhecimento da placa de um carro tem inicio com a
obtencdo de uma imagem digital contendo o carro e sua respectiva placa, podendo esta
imagem ser captura por camera digital. Em seguida, localiza na imagem a regido que
contém a placa, separa os caracteres que formam a placa e os reconhece. Para realizacao
de cada processo sdo utilizados calculos matemadticos, inteligéncia artificial e técnicas de
segmentacdo imagem. Como saida do processo de reconhecimento, sdo disponibilizado
os caracteres que compdem a placa no formato ASCII, possibilitando a utilizagdo dos
mesmos em qualquer outro processo computacional (criagdo de um registro de entrada,
uma busca em um banco de dados de veiculos, etc.). A figura 3.1 ilustra o diagrama de

blocos basico de um sistema de reconhecimento de placas de automoveis

Imagem de Entrada

Y

Localizagéo da
Placa

i

Extracdo dos
Caracteres

Y

Reconhecimento
dos Caracteres

Cédigo ASCCI da
Placa

Figura 3.1. Estrutura do sistema de reconhecimento da placa (Dessbesell, 2008)
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Como o objetivo do trabalho ¢ estudar algumas teorias existentes necessarias
para construcao do sistema de automatizagao para o controle de veiculos na portaria de
entrada da empresa Jacto S.A. Este capitulo apresenta alguns procedimentos e técnicas

que podem ser utilizadas para atingir este objetivo.

3.2 LocalizagOes da Placa

Nesta etapa, ¢ realizada uma busca pela regido da imagem digital onde a
placa do carro se encontra (figura 3.2). A busca ¢ feita levando em consideragao
caracteristicas inerentes da placa do carro, como contraste, textura e geometria.
(Dessbesell, 2008) afirma que a etapa de localizagdo ¢ um ponto critico do processo de
reconhecimento de placas de carros, pois a nao localizacdo de pelo menos uma regido

contendo a placa implica na falha do processo como um todo.

Figura 3.2. Regido candidata encontrada durante a localizacao

Dentre os métodos que existentes empregados para esta tarefa sdo citados por
(Dias, 2005) o Método de Morfologia dos caracteres, o qual se baseia na geometria dos
mesmos; o Método de variagdo Tonal, que vasculha as linhas em busca de um padrao de
freqiiéncia e amplitude (assinatura); o Método de Correlagdo, que busca correlacionar a
sub-imagem do objeto procurado na imagem pesquisada; O método da Deteccdo das
Arestas, que emprega detectores de contorno para localizar as quatro arestas da placa; o

Meétodo Conexionista, que utiliza técnicas conexionistas na busca por regides cuja cor e
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textura sejam similares ao de uma placa do carro; o Método Hibrido, que emprega uma
combinacdo de dois ou mais métodos distintos, visando aumentar a eficiéncia do
processo.

Dentre os inumeros trabalhos encontrados na literatura, a seguir, destaca-se
aqueles que possuem alguma influéncia sobre o sistema desenvolvido nesse trabalho.

No ano de 1997, Barroso et al. propuseram um algoritmo para encontrar a
“assinatura” padrdo. O algoritmo procura um conjunto de maximos e minimos continuos

que possuem algumas caracteristicas predefinidas (amplitude, nimero, distancia, etc.)

Y

Figura 3.3. Corte transversal da imagem do carro (Barroso et al, 1997)

(Souza, 2000) realiza a localizacdo da placa através de um algoritmo de
analise por variacao tonal, onde ¢ realizada uma busca em toda a imagem a procura de
linhas horizontais que possuam um padrao tonal diferente do restante da mesma (figura
3.3 (a) e (b)). Este padrao de variagdo fornece uma “assinatura” que permite um bom
desempenho na localizacdao da placa. Para verificar se a linha encontrada corresponde a
placa (Souza, 2000) restringe a imagem a uma janela de 120 x 50 pixels, onde
possivelmente estard a placa e onde o processo de verificagdo serd executado,
aumentando o desempenho dos algoritmos utilizados. Apds esta andlise, a regido
encontrada ¢ binarizada para ser analisada por algoritmo de procura e verificacdo de

digitos.
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(b)
Figura 3.4. (a) Imagem original, (b) Variacao tonal das linhas A e B (Souza, 2000).

O processo de verificagdo ¢ realizado em trés partes: binarizagdo, busca por

digitos e verificacdo dos grupos validos, que sdo descritas a seguir.

3.3 Processos de Verificacao da Placa e Extracdo de Caracteres

Depois de localizada a regido da imagem que supostamente possui placa, a
mesma ¢ vasculhada em busca dos caracteres que formam esta placa. Dentre os métodos
existentes empregados para localizacdo desta tarefa sdo citados por (Dessbesell, 2008) o
Método das Projecdes que define os limites de cada caractere por meio de projecdes
horizontais e verticais; o Método da Morfologia, o qual separa os caracteres com base
em seus componentes conexos; o Método da Caixa Limitante Adaptativa, que emprega
uma constru¢do no formato de “L invertido” para, num primeiro momento encontrar os
limites esquerdo e superior dos caracteres e apos, os demais limites; e o Método de
Etiquetacao dos componentes Conectados que atribui uma etiqueta unica aos pixels que
compdem um mesmo objeto.

Segundo (Souza, 2000), buscando eliminar as diferentes variagdes de
iluminacdo e facilitando o trabalho do algoritmo de localizagdo dos caracteres, a
primeira técnica utilizada devera ser utilizada ¢ o algoritmo de binarizagdo, tendo como
resultado uma imagem bindria.

Entre as técnicas para localizar os caracteres existentes na literatura,
destacamos aqueles que possuem alguma influéncia sobre o sistema desenvolvido nesse

trabalho.
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(Belvisi et al, 1999), utilizando a suposta posicao da placa encontrada pela
variacdo tonal, apresentou um algoritmo que realiza uma busca na imagem a procura de
uma area quadrada fechada, no tamanho aproximado da placa, conforme ¢ mostrado na
figura 3.5. Em seguida ¢ realizada a projecao horizontal e vertical das letras (figura 3.6),

que consiste na contagem dos pixels existentes em uma linha ou coluna respectivamente.

(a) (b)
Figura 3.5. (a) Imagem original; (b) Imagem da placa encontrada (Belvisi et al., 1999).

Projecao Horizontal

ELE BFF

BAC:6996
TWYTTY

Projecao Vertical

Figura 3.6. Projecdo horizontal e vertical (Belvisi et al., 1999)

Apos a realizacdo das projegoes, a segmentagdo dos caracteres ¢ feita através
de uma varredura vertical de forma a localizar o inicio € o fim de cada caractere, como

mostra a figura 3.7.
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'BEL 2356

BEL-235%

Figura 3.7. Segmentagao dos caracteres (Belvisi et al., 1999).

(Souza, 2000) utiliza para localizar os caracteres a técnica de procura por
padroes que a partir da posicdo da placa encontrada na variacdo tonal realiza um

algoritmo dividido em trés estagios.

e A imagem ¢ analisada a procura de uma regido com o formato L invertido, cujos
pixels nela contidos sejam todos brancos (estagio 1).

e Uma barra horizontal ¢ deslocada de cima para baixo a procura do limite inferior
do caractere (estagio 2).

e Uma barra vertical ¢ deslocada da esquerda para direita em busca do término do

caractere (estagio 3).

Apos a execucao dos trés estagios, sao selecionados elementos encontrados
que possuem as dimensdes horizontais e verticais correspondentes as de um caractere
(figura 3.8). Em seguida, ¢ verificado se as regides encontradas formam um grupo valido
para ser considerado como pertencente a placa de um veiculo. Os grupos devem conter
caracteristicas existentes em uma placa, como sete digitos alinhados, para isso ¢
analisado a disposi¢do espacial e a dimensao desses elementos. Caso ndo seja localizado
um grupo valido, ¢ realizada novamente a binarizacdo da imagem, mas com outro fator

de referéncia, e entdo realizados os processamentos subseqiientes.
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estagio 1

estagio 2

estagio 3

Figura 3.8. Estagios utilizados na busca por padrdes (Souza, 2000).

3.4 Técnicas de Reconhecimento de Caracteres

Dentre os métodos que podem ser empregados no reconhecimento de
caracteres sdo citados por (Dessbesell, 2008) o Método Estatistico, que emprega uma
medida de distancia na procura da amostra de maior similaridade em um conjunto de
amostras rotuladas; o Método Conexionista, o qual utiliza um conjunto de amostras
rotuladas para treinar uma rede e elementos, tendo fronteiras de decisdo ndo-lineares
definidas iterativamente pelo método de treinamento e pelo conjunto de amostras; € o
M¢étodo Sintatico, que se baseia na estrutura dos padrdes de entrada, onde uma gramatica
¢ empregada na defini¢do das regras de formagdo de tais estruturas e um autdémato

utilizado na operacionalizacdo da tarefa.

3.4.1 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais sdo funcdes matematicas capazes de aprender o
comportamento de fungdes do ambiente. Estas redes foram propostas inicialmente por
(Mcculloch et al., 1943), a partir do estudo do comportamento dos neurdnios do cérebro.

Um modelo geral de um neuronio artificial é apresentado na figura 3.9.
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Figura 3.9. Modelo geral de um neurdnio artificial proposto por (Mcculloch et al., 1943).

Para produzir um estado de ativacdo do neur6nio as entradas u;, e w, serdo
combinadas usando a fungdo ¢. A fungdo n vai produzir a saida do neurdénio, onde um

valor abaixo @ a saida sera nula.

Em geral Redes Neurais Artificiais sdo caracterizadas por: um grande nlimero
de elementos simples de processamento (nds); um grande nimero de elementos de
conexao entre os nds (pesos), os quais armazenam o conhecimento adquirido; alto
paralelismo, controle distribuido e habilidade para aprender automaticamente as
representacdes internas (atualizacdes das interconexdes). Os nds de processamento
executam a soma dos pesos de suas entradas, efetuando e obtendo um simples valor de
saida através de alguma fun¢o de ativagdo ndo linear. Os nos sdo ativados se o valor da
func¢do de ativag¢do for maior que um determinado valor de limiar ajustdvel, associado a
cada n6 (Minsky et al., 1969).

A topologia da rede ¢ definida como a forma em que a rede esta organizada,
sendo o conhecimento armazenado nos pesos das interconexdes. Redes neurais sdo
classificadas segundo sua topologia, dividindo-se em: redes supervisionadas e nao
supervisionadas. Redes supervisionadas sdo treinadas através da minimizacdo do erro
entre a saida desejada e a saida obtida, e quando este erro ¢ menor que um limiar, a rede
estd devidamente treinada (Kovacs, 1996). Ainda no circulo das redes supervisionadas,
existem as redes recorrentes, que necessitam dos dados previamente estabelecidos, mas
nao necessitam de uma saida exata.

As redes ndo supervisionadas criam agrupamento de dados, ajustando
automaticamente as representagdes dos pesos internos a partir de uma determinada
entrada, ndo havendo a necessidade de um supervisor. Exemplos de redes neurais nao

supervisionadas podem ser encontrados em (Barreto et al., 1999).
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Redes nao supervisionadas s3o interessantes por aprenderem o0
comportamento de um ambiente multivariavel baseados na sua dinamica. Uma das redes
neurais amplamente utilizadas nesta forma de aprendizagem, sendo usada também como
geradora de previsdes sdo os modelos de redes neurais auto-organizaveis, onde os pesos
sdo ajustados 4 medida que os agrupamentos de dados vao sendo formados. Modelos de
simulagdo de séries temporais e previsdo usando redes alto organizdveis podem ser
encontradas nos trabalhos de (Barreto et al, 2000) e (Barreto et al., 2001).

Entre os textos existentes na literatura que utilizam redes neurais na
identificacdo de caracteres alfanuméricos, apresentamos, a seguir, um breve comentario
do trabalho realizado no ano de 2002 por Vasquez et al..

(Vasquez et al., 2002) propde um sistema de identificagdo de placas de carro
que utiliza a técnica de redes neurais multicamadas para o reconhecimento dos
caracteres que formam a placa. O sistema proposto consiste de dois processos: o

processo de treinamento e do processo de reconhecimento (figura 3.10).

Training Process

ANN
| Database * Training

Image -
r 7 *
p Plate Position Coding Recognition
Localization - B

I )

-
Binarization —» Segmenlatiun| Recognized
Characters

Recognition Process

Figura 3.10. Sistema proposto para reconhecimento de veiculos (Vasquez et al., 2002).

O processo de treinamento consiste, principalmente, do desenvolvimento de
banco de dados das placas de caracteres codificados e da criagdo de uma rede neural
multicamadas utilizadas na identificacdo. A codificacdo encontrada ¢ inserida em uma
base de dados que contém o caractere e sua codificagao, sendo usada posteriormente no
processo de reconhecimento. Para que a fase de codificagdo seja realizada deve-se passar
pelas etapas de: Captura de imagem; Segmentacdo dos simbolos; Binarizagdo; Redugao
de ruidos; por fim Codificagdo. As fases de captura de imagem, segmentagdo dos

simbolos, binarizacao e redugao de ruidos ja foram comentadas nas segdes anteriores.
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Para se achar a codificacdo do caractere doze linhas horizontais sdo tragadas
como mostra na figura 3.11. Cada uma delas composta de seqiiéncias de pixels brancos
(valor 1) e seqliéncias de pixels pretos (valor 0), o que gera um vetor de valores binarios,
sendo que o tamanho do vetor serd o niimero de pixels que a linha conterd. Assim, para

cada padrao, 12 vetores sdo obtidos.

Figura 3.11. Doze cddigos de vetores obtidos por doze linhas horizontais (Vasquez et

al., 2002)

Antes de comparar as seqiiéncias com a tabela de bindrios usada para atribuir
um cddigo a cada seqiiéncia, um processo de reducdo de ruido deve ser feito, pois, o
ruido introduzido pela aquisi¢do e processos binarizagdo pode introduzir erros durante o
processo de codificacdo. Para isso deve-se analisar a quantidade minima de zeros ou uns
juntos que o vetor poderd ter. A figura 3.12 mostra um exemplo onde existe uma
deteccao de ruidos, o simbolo em vermelho foi detectado com ruidos e foi invertido o

seu valor.

10 9 1

——— =

(A) oo0oooO0O0O0OD111111111000000000111101111

10 q

1

(B) 00000000001111111110000000001112111111

Figura 3.12. Exemplo de detecgdo de ruidos (Vasquez et al., 2002)

Depois que o ruido ¢ reduzido cada vetor gerado no processo anterior ¢é

comparado com os vinte e trés cddigos da tabela de cédigos (figura 3.13), suas linhas
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sdo codificadas correspondentes as combinagdes das seqliéncias em preto-branco. Para
montar a tabela de codigos foram utilizados dois simbolos: o ‘n’, que significa a cor
preta, e o ‘b’, que significa a cor branca. A combinagdo de ‘n’e ‘b’ forma uma tabela de

codigos, como a da figura 3.13. O simbolo ‘N’ significa que a seqiiéncia da cor preta

tem um comprimento mais longo e o simbolo b significa que a seqiiéncia da cor preta
tem um comprimento mais longo. Por exemplo, ‘n + b + n’ significa que a combinagao
consiste de uma seqiiéncia de preto, branco e preto. Assim, se olharmos para a tabela de
codigos, os codigos 8 e 9 tém a mesma seqiiéncia, mas no codigo de 8 a primeira
seqiiéncia em branco ¢ mais longo, enquanto no codigo 9 ¢ a segunda em branco que ¢
mais longa. Assim, de acordo com (Vasquez et al., 2002), essa codificagdo permitir

distinguir entre os caracteres com algumas semelhangas, tais como, 1 e 7ouUe V.

m 12 n+h+n

| I
| N o
&1 - brtn 14 | [ ]

6 | - | binth

- b+n+b+n
s T )
15 | - - b-+n+h-+n
. |
15 [l Bl | »van
5 - | n+h _
17 - - | nibinih
|

18 || | EEETEC
P ] v
8 | | ] | binib
T | o

1 | - - | b+n+bintb

2 || | ] n+b+n+b+n

n+ht+n

o D

Figura 3.13. Tabela de codigos utilizada para codificacdo de caracteres da placa

(Vasquez et al., 2002).
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(Vasquez et al., 2002) afirmam que as diferengas entre as imagens do mesmo
caractere, obtidas de placas diferentes, devem ser usadas para treinar o algoritmo e fazer
com que ele seja o mais preciso possivel. A figura 3.14 mostra um exemplo de quatro
imagens diferentes do mesmo caractere que sdo utilizadas para treinar a rede proposta

em (Vasquez et al., 2002)

Padrio 1 Padrio 2 Padric 3 Padric 4

Figura 3.14. Caractere 7 obtido de quatro placas diferentes (Vasquez et al., 2002).

A tabela 3.1 apresenta as seqiiéncias de cddigos obtidas apds a aplicacdo do
processo de codificacdo para os quatro caracteres mostrada na figura 3.14. Cada numero
corresponde a uma seqiiéncia de cdédigos da tabela de codigos apresentada na figura
3.13. Para identificagcdo do caractere ¢ realizada uma comparag¢ao dos cddigos obtidos
com os existentes na base de dados gerada pelo treinamento. A comparacao ¢ feita de
modo a obter um padrao que seja idéntico ou mais proximo do obtido apods a

segmentagao

Tabela 3.1. Codificagdo da figura 3.14 (Vasquez et al. 2002)

Padrao Cadigos
1 1 2 8 8 8 8 6 9 9 9 7 9
2 1 1 3 8 8 7 9 9 9 9 9 9
3 1 1 8 8 8 6 9 9 9 9 9 9
4 1 2 8 8 8 6 9 9 9 9 9 9
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4 Implementacao do Sistema Proposto

4.1 Introducéo

No desenvolvimento do sistema proposto foi utilizada a técnica para a
localizagao da placa com base na busca pela variacdo tonal correspondente a placa
apresentado em (Barroso et al.,1997), o algoritmo de identificagdo de borda de Sobel
(Souza, 2000), segmentacao dos caracteres utilizando a técnica de limiarizacdo, utilizada
em (Souza, 2000) e o reconhecimento do caractere apresentado em (Vaquez et al.,2002).

Basicamente o software desenvolvido possui a fungdo de abrir uma imagem
que contém o carro e sua placa, que foi adquirida por uma camera digital, localizar a
regido da imagem que contém a placa, segmentar os caracteres e identifica-los.

O sistema foi desenvolvido na plataforma Windows XP Professional,
utilizando para testes o notebook HP DV600, com capacidade 2 GB de memoria ddr2 e
processador turion 64 2x 1.8 mhz. O ambiente de desenvolvimento ¢ o Netbeans 6.0.1,
banco de dados Firebird 1.5 e a tecnologia escolhida foi a linguagem de programagao

Java.

4.2 Java

Java é uma tecnologia desenvolvida pela Sun Microsystems que consiste uma
linguagem de programagdo, uma plataforma que apdia a execugdo de sistemas
desenvolvidos em Java e um conjunto de API que possui bibliotecas graficas, para
armazenamento de dados, processamento de dados, I/O e suporte de rede (Reilly et al.,
2002).

De acordo com (Reilly et al., 2002) o inicio do desenvolvimento da
linguagem Java ocorreu na década de 1990, onde uma equipe da Sun Microsystems
comegou a trabalhar para desenvolver uma linguagem de programagao para o mercado
de sistemas embutidos. As principais caracteristicas de Java sdo a orientacdo a objetos,
simplicidade, garbage collection, portabilidade, seguranca.

O Netbeans ¢ um ambiente de desenvolvimento integrado Java,
multiplataforma, fornecendo uma base sdlida para o desenvolvimento de projetos

(Boudreau et al., 2003).
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4.3 Firebird

O Firebird ¢ um gerenciador de Banco de Dados gratuito criado a partir do
codigo fonte do Interbase. Sua vantagem em relagdo ao Interbase ¢ a quantidade de

recursos que os desenvolvedores acrescentaram em seu projeto (Leite, 2007).

4.4 Estrutura da Implementacao.

Com base no trabalho (Manfio, 2008), o sistema desenvolvido utiliza o
modelo de caso de uso representado pela Figura 4.1. Este modelo demonstra que o
sistema podera criar uma instancia da classe e realizar duas fungdes, a aprendizagem ou

o reconhecimento.

sistema ¥ componente
1 1

Cria Instancia
Componente

Sistema 7 = .

Realiza
Aprendizagem

Realiza o
Reconhecimento

Figura 4.1. Modelo de caso de uso geral (Manfio, 2008).

Utiliza-se a fun¢do aprendizagem para capacitar a classe a reconhecer os
caracteres da placa do veiculo automotivo. A figura 4.2 ¢ utilizada para demonstrar a
necessidade de execucdo dos processos de receber a imagem, encontra a placa,
segmentar os caracteres, mostra os caracteres e solicita ao usudrio a identificagdao dos

caracteres.
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Sistema x Aprendizagem

1 1 )
Realiza Aprendizagem - Ellid—e S Recebe a Imagem

Sistema

1]
=zinclide==

Mostrar os Caracteres Encontra Placa

b1
LY
Al
==includes=
A}

L)
"
W

Solicita os Caracteres

Figura 4.2. Modelo de caso de Aprendizagem (Manfio, 2008).

Tendo em vista o modelo de caso de uso representado na pela figura 4.3, que
demonstra que ¢ necessario realizar os processos de receber a imagem, encontrar a placa,
segmentar os caracteres ¢ identificar os caracteres. A fun¢do reconhecimento ¢ utilizada

para identificar automaticamente os caracteres da placa encontrada.

: : _sextend=> Recebe a Imagem
Realiza o Reconhecimento

Sisterna x Reconhece

==aytend==
Sistema Segmenta os Caracteres )~ "~~~ "7 777 AT BRI £

==gxtends==

|
Identifica os Caracteres

Figura 4.3. Modelo de caso de Reconhecimento (Manfio, 2008).
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Com base no trabalho (Manfio, 2008) desenvolvemos o nosso sistema a partir
do modelo de classes representado pela figura 4.4. Foram criados dois pacotes, um
contendo os algoritmos de reconhecimento, chamado j reconhecer placa, e outro

contendo a conexdo com o banco de dados chamado de bd rede neural.

bd_rede_neural |

conexao
Connection : con
Statement : st

Conexzao () : voud

j_reconhecer_placa |
locahizaPlaca
mazx_X¥ it
max_¥ : int
min_ 3 int
min_ ¥ int
ot e largura_placa : int

Ity 1 it
image_otriginal | int[][][] altura_placa - m

image_trabalhada  mt[][][]
image_placa @ int[][][]

loc_placa_img_tons_de_cinza () : void
loc_placa_definir bordas_sobel ) : void

largura : int

altra - int loc_placa_pontos importantes () woid localizaCaracter
’ loc_placa_procurar_imagem () : woid max_¥ it
- - loc_placa_limpar_pontos_isolados () : void mazx_Y it
10':31?13)1“2‘ 0 :int H[][] loc_placa_separar_regiac_possivel_placa () : woid min_ X int
localiza_carater () @ void min Y- int

identifica_caracter () : String

. : img_caracter 1 :int
modo_aprendizagem () : void

img_caracter 2 :int
img_caracter_3 : int
img_caracter_4 : int
img_caracter_5 : int
img_caracter_& ©int
codificar img_caracter 7 int

identificaCarater
Aprendizagem : boolean

codigos @ int[1 2]

caracteres_codificados @ char[1][5] lo c_ca.ra:ter_l?mlanza_placa _O woid )
loc_caracter_limpar_pontos_isolados () @ void
loc_caracter segmentar caracter () void

setAprendizagem()  void
codificar_caracter() | String
newOperation () © void

gerar_codigos [ 1 veid

Figura 4.4. Modelo de Classe utilizado na implementagao.

4.4.1 Pacote J_reconhecer_placa
O pacote chamado de j_reconhecer placa contém as seguintes classes:

e aut Placa.

e JocalizaPlaca.

e JlocalizaCaracter.

¢ identificaCaracter.

codificar.

Em todas as classes sdo implementados métodos para obter os resultados
esperados.
O codigo fonte (figura 4.5) apresenta um parte do cddigo fonte da classe

aut_Placa. Estas classes contem todas as chamadas para encontrar a placa do carro e
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reconhecer os seus caracteres, ainda a mesma ¢ responsavel pela comunicagdo com o

usuario do software.

Placa carro{} {

gerar codigos{)

H

pulrlic int[J[1[]1 localiza placal) {
loc placs img tons de cinzal);
loc placa definir bordas sohel():
loc placa pontos importantes():
loc placa procurar imagem() ;
loc placa limpar pontos isolados():
loc placa separar regiao_possivel placaf):
return imagem placs;

pulrlic woid localizs caracteres(} {
loc caracter limiariza placaf):
loc caracter limpar pontos isolados():
loc caracter segmentar caracter()

pubrlic String identifica caracteres() {
setiprendizagem{fal=e)
return codificar caracter(}:

H

public void modo aprendizagem{) {
setliprendizagem{true) ;
codificar caracter(}):

Figura 4.5. Codigo fonte da classe aut Placa.

O método localizaPlaca possui as seguintes fungoes:

e receber uma foto contendo o carro e sua placa;
e localizar a placa deste carro;
e segmentar a placa.

Este método foi baseado no trabalho de (Barroso et al., 1997), o processo
desenvolvido possui o seguinte conjunto de etapas: encontrar as bordas na imagem,
definir, nas bordas encontradas, quais pontos sdo importantes, € procurar um conjunto de
ponto que tem o formato e medidas de uma placa.

Baseado em (Souza, 2000), foi utilizado o algoritmo de Sobel (figura 4.6)
para encontrar as bordas. Os parametros utilizados foram [0.1, 0.25, 0.75, -2.2, 0.75,

0.25, 0.1], sendo que caso o resultado da soma dos valores encontrados for menor que
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zero o pixel ndo serd considerado parte de uma borda e sera indicado pela cor preta, mas
caso o valor for maior que zero o pixel serd indicado pela cor correspondente ao valor

encontrado da soma (figura 4.7 - b).

private woid enc placa definir bordas sobel(): () {
int[1I[]1[] imagelDataTemp = new 1nt[largural] [altura][Z]:
douwkble mediar

int cor;
for {(int h = 0; h < altura; h++}) |
mwedia = H
for {(int w = Pow < largura - Pow+)y |

cor = imagem trabalhadalw - 3] [h] [O]:
media = (cor & I
cor = imagemw trabalhadalw - 2] [h] [O]
media = media + {(cor * I
cor = imagemw trabalhadalw - 1] [k] [O];
mwedia = wedia + {cor * ¥
cor = imagem trabalhadalw] [k] [O] :
media = media + {cor * (- 1)
cor = imagem trabalhadalw + 1] [h] [0]:
media = media + {(cor * I
cor = imagemw trabalhadalw + 2] [h] [O]
media = media + {(cor * I
cor = imagemw trabalhadalw + 3] [h] [C];
media = media + {cor * ¥
media = Math.round{media) ;
if (media < 0) {mwedia = HE

imagelbataTemp [w] [R] [D]
imagelbataTemp [w] [L] [1]
imagelbataTemp [w] [L] [2]

(int) media:;
(int) media:;
{(int) media:

}
}

imagem trabalhada = imagelataTemp:

Figura 4.6. Cddigo fonte do algoritmo de Sobel

Logo apo6s a aplicagdo do algoritmo de Sobel a imagem € binarizada (figura
4.7 — ¢), utilizando o limiar 50 conforme indicacao do trabalho de (Souza, 2000), com o
objetivo de obter os pontos importantes. Para as imagens que utilizamos nos testes do
software os resultados utilizando limiar 50 foram satisfatorios.

Para localizacdo da placa foi realizado uma procura dos conjuntos de pontos
que caracterizam uma placa, conforme trabalho (Barroso et al.,1997). Toda imagem foi
percorrida interligado os pontos importantes que possuem uma distdncia maxima entre

eles (figura 4.7 - d). Por fim, ¢ analisado o conjunto de pontos e identificado qual possui
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tamanho proporcional ao de uma placa do carro, em seguida tal conjunto ¢ segmentado

na imagem (figura 4.7 - e).

(d) (e]

Figura 4.7. (a) Imagem original; (b) Imagem aplicado o algoritmo de Sobel
(c) Imagem binarizada para definir pontos importantes; (d) Resultado da interligacdo do
conjunto de pontos importantes; (¢) Resultado da analise do conjunto de pontos e

indicacao da placa.
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O método localizaCaracter ¢ responsavel por buscar os caracteres da placa
ap6s a localizagdo da mesma pelo sistema. Este método utiliza a limiarizagdo para
eliminar as partes indesejaveis da placa, em seguida, seleciona os possiveis fragmentos
da imagem que corresponda aos caracteres da imagem para iniciar a etapa de

conhecimento (figura 4.8).

| £/ Michel System Car - Identificador Placa de Carro - Prototipo 1 g@

MAQUINAS AGRICOLAS JACTO S.A

Letras :

Numeros :

J

wm

E
0

Placa :

!

Caminho Arquive:

[DeTeciF atosyacte.jog | Abrir | [] Aprendizagem

Figura 4.8. Caracteres encontrados pelo sistema

O método modo aprendizagem e o método identifica caractere foram
desenvolvidos baseados na técnica de reconhecimento descrita por (Vasquez et al.,
2002) e nas sugestdo de (Manfio, 2008). Um banco de dados foi construido contendo
uma tabela com todas as combinagdes possiveis com os operadores “ ¢, ‘n’, ‘b’, 'n’ e
‘b’

Uma tabela, denominada “codigos caracteres”, foi construida no Firebird 1.5
contendo todas as combinagdes possiveis com os operadores ‘ ¢, ‘n’, ‘b’ , ‘n’ e ‘b’. A
mesma ¢ utilizada para armazenar as codificagdes dos caracteres encontrados nas placas
dos veiculos, sendo constituida das colunas: CARACTERE, CODI1, COD2, COD3,
COD4, CODS5, COD6, COD7, CODS8, COD9, COD10, COD11, COD12 e CN. A coluna
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“CARACTERE” armazena o valor do caractere, as colunas que comegam com a sigla
“COD” sao os codigos do caractere e a coluna “CN” indica se o caractere ¢ uma letra ou

um numero.

Table - D EIJ g . | Get record count | CODIGOS
Fields  Constraints  Ipdices  Dependencies  Triggers  Data |Master,l'Detai| ‘Wigws Descripbion  DODL  Grants  Logging Comparison  To-do

Y. ¥ G Record 106 S [FH Z 02 o4 e M — s H

CARA, .. CoD1 CoDZz CoD3 CoD4 CoDS CODG COD7 CODE CoDa CoDio o011 oDz Ch
A 70 71 70 bt} el el a0z 0z 1) bt} 3z oc
A 71 70 71 bt el el a0z 0z ) 10 3z oc
A 70 70 74 bt et 954 954 06 ) bt 224 3z C
A 71l 70 75 58 1 954 954 954 58 58 a0z 32 c
A 70 70 58 53 58 58 954 954 58 13 32 3z C
A 71 75 75 58 58 S5 954 954 58 58 32 3z C
A 71 75 55 el el Q54 a0z a0z 58 236 32 oc
A 70 70 T4 58 S8 954 954 06 58 58 224 3z C
A 70 71 70 bt} el el a0z 0z 1) bt} 3z oc
A 71 74 74 bt et S8 954 950 ) 10 33 oc
A 71 74 5 bt et S8 950 90 ) 13 7 oc
A 71l 70 71 53 386 386 a0z 0z 53 10 32 ac
A 55 71l 58 53 58 Q50 950 954 58 10 32 3z C
B 56 13 237 3z 3z 13 44 3z 32 49 13 13 C
B 13 13 236 224 224 13 13 32 32 237 13 5 C
B 950 236 a2 32 32 236 13 32 32 224 13 oc
B 58 13 237 32 3z 13 44 32 32 49 13 13 C
B 13 13 224 32 7 13 13 224 32 224 13 oc
B 58 13 13 32 224 13 13 32 32 48 13 oc
C 58 58 134 32 16 16 16 16 32 134 954 58 C
C Si 55 C

] 58 202 70 16 16 16 16 16 134 202
» S I I ) N v I N M I T

Figura 4.9. Exemplo da tabela “codigos caracteres”.

Apos a codificagdo do caractere o sistema solicita ao usuario a digitagdo do
valor correspondente a ele, armazenando no banco de dados esse informagdo e a
codificacdo correspondente (Manfio, 2008).

O processo de reconhecimento executado pelo sistema consiste na procura na
tabela pelos cddigos encontrados e a verificagao qual a qual caractere corresponde esse

codigo.

4.4.2 Pacote bd_rede_neural
O pacote bd rede neural ¢ formado pela classe de conexao com o banco de

dados, que ¢ responsavel por realizar a conexao com o banco de dados Firebird. A String
de conexdo estd configurada para acessar o banco Firebird denominado

TCC _michel 2009.gdb utilizando a login michel e a senha tcc_2009 (figura 4.9).
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public class Conexao f

public Connection con = null:;

public 3tatement stm = null;

public Conexaof) {

try {

Class.forName{ "org. firebirdsgl. jdbo . FEDriver ™) ;
con =
DriverManager.getConnection{ "jdbc: firehirdagl: localhost/
3050:D: /monografia/scoftware/banco dados/TCC michel 2009.
gdb ", "rmichel®™, "cocZO097)
Stin = coh.createitatement()

catoch (Exception e) {

gystem.out.println{ "Erro na conexao com o hanco T+
e.getMessage{))

Figura 4.10. Codigo fonte da classe conexdo

4.4.3 Interface do Sistema

A figura 4.11, apresenta a interface do sistema de identificacdo de placas de

carros.

| £ Michel System Car - Identificador Placa de Carro - Prototipo 1 g@

MAQUINAS AGRICOLAS JACTO S.A

Letras :

Placa -

Caminhoe Arquivo:

[DiTeeF otosyacto jng | [C] Aprendizagem

Figura 4.11. Interface do sistema.
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O funcionamento deve-se ao fato de buscar as fotos armazenadas no
computador clicando na opg¢do abrir, o detalhe é que as imagens foram obtidas por uma
camera digital, este prototipo ndo utiliza uma camera estilo CCD. Apos a imagem do
carro, aparecer na tela, o sistema realiza os métodos necessarios para encontrar a placa e

os caracteres, exibindo o resultado como mostra a figura 4.12.

|£:/ Michel System Car - ldentificador Placa de Carro - Prototipo 1 Q@

MAQUINAS AGRICOLAS JACTO S.A

Letras :

Caminho Arguive:

|D.1chlFUtUSIjactU.jpg | [] Aprendizagem

Figura 4.12. Execucao do sistema proposto
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5 Conclusoes e Perspectiva Futura

Acredita-se que a pesquisa realizada atingiu seus objetivos, pois foram

estudas técnicas de processamento de imagens e implementado o prototipo do sistema de

reconhecimento de placas de carro. Com este protdtipo deve-se coletar alguns resultados

a ser apresentados a empresa Jacto S.A.

Como perspectiva futura sugere-se:

A utiliza¢do de novas técnicas de limiarizacdo e reconhecimento de
caracteres, buscando aperfei¢oar o prototipo desenvolvido, ou até
mesmo construir um sistema hibrido.

Como a obtengdo de imagens ainda ¢ realizada por uma maquina
digital pretendemos utilizar uma camera automatica CCD, para que o
processo fique menos dependente da intervengao humana.

Construir um banco de dados com as caracteristicas (nome, idade,
cargo, etc) e horarios de entrada e saida do veiculo, construir uma
tela para interagir e receber estes pardmetros para que o sistema de
identificacdo realize diferentes processos ndo apenas na obtengdo de
dados, mas acrescentando informacoes do condutor.

Devem-se buscar alternativas para localizacdo de placa, ou mesmo

enviar dados sobre a identificagdo através de uma rede LAN.
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