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Abstract— Computer vision techniques may be helpful in systems aiming at identifying vehicles. This paper
focuses on the the automatic localization of the Brazilian license plate in scanned images, which is required
for a classification task. This is achieved finding the region of interest (ROI) based on the spectral analysis of
lines of the image and neural networks for identifying which ROI actually has the plate in it. Results show an
identification efficiency above 86 % for images acquired in a practical situation and without light control.

Keywords— Plates Detection System, Patterns Recognition, Principal Components Analysis, Neural Net-
works.
Resumo— Técnicas de visdo computacional podem ser titeis em sistemas com o objetivo de identificar veiculos.

Este artigo enfoca a localizagdo automética da licenca veicular brasileira em imagens digitalizadas, o que é
necessario para uma tarefa de classificag@o. Isto é conseguido encontrando a regido de interesse (ROI) baseado
na analise espectral da imagem de linhas e redes neurais para identificar se a ROI realmente contém a placa. Os
resultados mostram uma eficiéncia de identificagao acima 86 % para imagens adquiridas em uma situagao prética

e sem controle de iluminagao.

Palavras-chave—
Principais, Redes Neurais.

1 Introdugao

Com o aumento da quantidade de veiculos nas ci-
dades, é cada vez mais imperativo desenvolver no-
vas formas de identificacao automdtica das placas
dos veiculos automotores particulares para fins de
controle de fluxo, cobranca de pedagios, seguranca,
entre outros fatores.

Atualmente, a tecnologia de reconhecimento da li-
cenga veicular através de imagens digitalizadas ja
estd bem difundida. Contudo, o crescimento da
demanda de fiscalizacao e seguranca eletronica faz
com que novos produtos e tecnologias surjam para
suprir a demanda de fiscalizacao e controle eletro-
nico. Os sistemas de reconhecimento de licenca
veicular sao compostos de 4 etapas: reconheci-
mento da imagem da placa numa imagem, recorte
da placa da imagem, recorte dos caracteres conti-
dos na imagem da placa e identificagao da licenga
veicular.

Para o mesmo banco de dados usado neste traba-
lho, os trabalhos recentes como (Gesuladi, A.R.,
2001), sobre segmentagao e classificacdo, através
de redes neurais, dos caracteres contidos na placa
e (Leite, B.B., 2005), baseado na técnica de fil-
tragem Otima, obtendo uma eficiéncia de 81% da
placa na imagem, foram referéncia o trabalho a ser
detalhado a seguir.

O algoritmo desenvolvido neste trabalho busca de-
tectar placas de veiculos particulares especificada

Sistema de Detecgao de Placas, Reconhecimento de Padrdes, Andlise de Componentes

pelo artigo 1°da resolugao 045/98 do CONTRAN!,
que determina as dimensoes de 130mm de altura,
400mm de comprimento e cor cinza. Para isso,
foi utilizado um banco de dados que consiste de
1250 imagens de automoéveis obtidas no pedagio da
ponte Rio - Niterdi durante quatro dias e sob con-
digoes nao controladas de luminosidade. Técnicas
de pré-processamento foram utilizadas com o ob-
jetivo de melhorar a qualidade das imagens, visto
que as mesmas foram obtidas em condigoes reais e
sem estruturacao do ambiente.

2 Pré-Processamento

O pré-processamento se faz necessario para facilitar
a localizagao da placa na imagem, pois o ruido é
uma das principais fontes de erro de classificacao
da rede neural. Com a fase de pré-processamento,
evita-se a possivel deteccao de dreas da imagem
que nao possuam placa, na verdade.

Diferentes formas de pré-processamento da imagem
foram utilizadas, conforme detalhado a seguir.

2.1 Filtro Passa Baira

As imagens utilizadas neste trabalho apresentam
informacao de ruido de diferentes naturezas. A fil-
tragem Passa-Baixa surge como uma possivel so-
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lugao para a eliminagao do ruido, que, nesse caso,
é toda e qualquer informagao que nao seja a placa
alvo. Como, por exemplo, o ruido introduzido pela
camera na aquisicao das imagens em forma de ra-
jadas, elementos dos automoveis em formato pare-
cido com uma placa, como fardis e para-choques
e elementos com muitas bordas, como grades fron-
tais. A opcéo foi por Filtro Passa-Baixa Gaussiano
(Gonzalez, 1993), de forma que se retirasse o ruido
em rajada e suavizasse a imagem, rejeitando os ele-
mentos de alta freqiiéncia como pode ser visto na
figura 1

Figura 1: Imagem sem pré-processamento (supe-
rior) e apds filtragem passa-baixa (inferior).

2.2  Filtro de Mediana

A utilizagao do filtro da mediana se da em casos
que a imagem apresenta rufdos impulsivos (pixels
brancos e pretos aleatérios) ou quando se quer fazer
uma filtragem passa-baixa preservando os contor-
nos e bordas da imagem (Phillips D., 1994). Para
esse trabalho, foi escolhido um filtro de mediana
com tamanho 5x5 devido a sua habilidade em fil-
trar os ruidos da imagem e de conservar as infor-
magoes de contornos da placa.

2.9 Areas de Interesse

O pré-processamento descrito em (Leite, B.B.,
2005) consiste, basicamente, em filtrar os compo-
nentes de freqiiéncia indesejados, formando uma
nova imagem que mostre apenas as linhas que estao
numa faixa de freqiiéncia caracteristica horizontal
da placa, entre 0,03 e 0,06, como visto na figura 2.

A eficiéncia do pré-processamento consiste em lo-
calizar regioes que contenham completamente a
placa. Se existir uma regiao, dentro daquelas retor-
nadas pelo algoritmo, que contenha por completo
a placa, considera-se um acerto, caso contrario, é
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Figura 2: Grafico acumulativo para validagao da
faixa de freqiiéncia caracteristica.

Figura 3: Imagem original T (esquerda) e a ima-
gem F resultante (direita), formada pelo médulo
da resposta em freqiiéncia de cada linha.

considerado um erro. Baseado nesse critério, se-
gundo (Leite, B.B., 2005), existem duas configura-
cdes do conjunto de parametros 2 que se destacam,
conforme a tabela 1 3

Tabela 1: Eficiéncias de localizacao do pré-
processamento
11 ul T num dist tam efi-
Resp Resp Recorte ciéncia
0,03 0,06 18 3 35 60 0,92
0,03 0,06 18 4 35 60 0,928

O conjunto de parametros de entrada, que gera
92,8% de eficiéncia, tem um ntimero de respostas
na etapa de pré-processamento igual a 4, o que faz
com que a area de atuacao da rede seja maior, au-
mentando a probabilidade de erro da classificacao
pela rede neural. Para o conjunto que apresenta
a eficiéncia de 92,0%, a rede neural atuard numa
area menor, uma vez que, para essa eficiéncia de
pré-processamento, o nimero de respostas é igual
a 3.

20s parametros de configuracio do pré-processamento de
areas de interesse sdo: Limite inferior do filtro com freqiién-
cia normalizada (11); Limite superior do filtro com freqiiéncia
normalizada (ul); Tamanho da janela deslizante em pizels
(T); Ndmero de respostas de dreas da imagem (numResp);
Distancia entre as respostas em pizels (distResp); Niumero
de linhas recortada da imagem em pizels (tamRecorte).

30s resultados da tabela 1 apresentam incerteza de 0,008.
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3 Projeto da Redes Neurais

Nesta secao, serd abordada a construcao da rede
neural MLP identificadora, baseada nas anélises
estatisticas dos padroes das placas existentes nas
imagens dos veiculos automotores. Nessa etapa,
a base de dados foi dividida em dois conjuntos, o
conjunto de desenvolvimento, com 1000 imagens, e
o conjunto de teste, com as 250 imagens restantes.
Antes de passar para o projeto da rede neural em
si, é necessario fazer uma analise dos dados dispo-
niveis, buscando estimar as flutuagoes dos parame-
tros relevantes ao projeto da rede.

3.1 Andlise Estatistica

Com as informagoes de posicionamento da base de
dados, foi estimada a flutuagao nas dimensoes das
placas. A partir das medidas de cada placa, obteve-
se a distribuicao da largura e da altura das mesmas,
calculando-se a média e o desvio padrao.

Constatou-se que a largura da placa apresenta uma
distribuicao bi-modal, com o limiar de separacao
em 237 pizels e com valor médio da largura da placa
de 247,14 com um desvio padrao de 11,58 pixels.
Ja a distribuigao da altura das placas apresentou
uma distribuigao, com valor médio de 42,53 e com
desvio padrao de 2,62 pizels.

A partir das informagoes obtidas, foi determinado
que o tamanho da area a ser pesquisada e subme-
tida a rede neural serda do tamanho da placa média
com 248 pixels de largura por 44 pixels de altura.
Sabendo o tamanho da &rea, chegamos ao mon-
tante de 10912 pizels a serem analisados, tornando
0 processamento proibitivo para uma rede neural.
Portanto, foi feita a redugao da dimensao do espago
original de dados através da Andlise de Componen-
tes Principais.

3.2 Andlise de Componentes Principais (PCA)

A representagdo dos dados a ser utilizada consiste
em dividir a imagem em blocos de m x m pizels, e
considerar cada um desses blocos como uma amos-
tra de um vetor aleatério x (Jolliffe, 1990). Por
exemplo, no caso em que m = 8, entdo x € R4,

Para saber o quanto de informacao pode-se retirar
da imagem sem perdas relevantes de informagao da
placa, foi feito um grafico acumulativo da influéncia
de cada componente na energia total da placa. A
figura 4 mostra a curva de carga, para sub-divisoes
em 4 X 4 pizels, 8 x 8 e 16 x 16

Por inspecao dos graficos da figura 4, chega-se a
conclusdo que, com poucos componentes, pode-

(© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

Ererg cumets porcompensnts

EEREERELT
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Figura 4: Energia acumulada para imagens das
placas. a)subdivisao de 4x4 pizels, b) com 8x8 pi-
zels e ¢) 16x16 pizels.

se representar com fidelidade as caracteristicas da
placa. Portanto, para esse trabalho, o critério de
escolha da quantidade de componentes a serem re-
tidos foi o limiar de recontrucao da energia ao nivel
de 95%, sendo que, e a escolha do niimero de pixels
da subdivisao foi dada considerando-se a taxa de
compressao obtida e o tempo de processamento 2.

Logo a imagem deve ser subdividida em blocos de
8x8 pois com 8 componentes atende-se o limiar im-
posto e se obtém uma taxa de compressao na razao
de 1:8 com o tempo de processamento de 50ms em
detrimento a baixa taxa de compressao(1:4) obtida
nos blocos de 4x4 e ao grande tempo de processa-
mento (200ms) quando utilizado blocos de 16x16
pizels. Portanto apds aplicar-se o PCA, a placa
seréd representada por 155 vetores € RS. Redu-
zindo assim a dimensao de entrada da rede neural
de 10912 entradas para 1240, tornando agora o pro-
cessamento dessas entradas possivel.

3.8 Dados de treinamento

Para cada uma das mil imagens do conjunto de trei-
namento, foi extraida a placa e seis outros pedagos

4Tempos medidos pelo Matlab. Testes realizados num
computador pessoal com processador AMD Turion 2GHz e
1GB de memoria RAM
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da imagem sorteadas com o tamanho da placa mé-
dia (44 x 448 pizels), que contenham até 50% da
placa na imagem. Sendo as projegoes nas 8 princi-
pais componentes usadas como a entrada da rede
neural.

O equilibrio de populagbes (Haykin, 1999) se faz
necessario e também foi avaliado do ponto de vista
do erro de classificagao da rede treinada. As pro-
porgoes testadas foram de 1:6, 1:1 e 3:2. Nestas
duas ultimas, a populagao de placas foi replicada
cinco vezes e trés vezes respectivamente. Esta l-
tima proporcao apresentou o menor erro de classi-
ficagao. Devido a proporgao escolhida de 3:2, ob-
temos para o conjunto de treinamento 10.000 ve-
tores (imagens ja pré-processadas) que possuem a
dimensao de 1240.

3.4 Topologia da Rede Neural

Os testes para definigao do niimero de neuronios na
camada escondida foram feitos utilizando os pré-
processamentos escolhidos e aprendizagem por gra-
diente descendente ® e gradiente descendente com
aprendizado adaptativo ¢ (Bishop, 2007). O treina-
mento foi repetido cinco vezes para cada configura-
¢ao e, a partir dos erros de classificacao obtidos no
teste destas redes treinadas, o erro médio para cada
rede foi estimado. Este erro foi utilizado como cri-
tério para estipular a topologia da rede neural e o
tipo de aprendizado utilizado no treinamento como
pode ser verificado nas tabelas 2 e 3.

Tabela 2: Erro de classificagao por tipo de treina-
mento usando imagens sem pré-processamento

Quantidade de Neuronios
Treinamento 1 2 3 4
traingda 4,72% XXX xxx  3,54%
trainscg 6,00% 5,24% 3,92%  2,90%
Treinamento 5 6 7
traingda xxx  2,50% XXX
trainscg 2,80% 2,80% 2,76%

Tabela 3: Erro de classificagao por tipo de treina-
mento usando imagens com filtragem mediana

Quantidade de Neuronios
Treinamento 1 2 3 4
traingda 3,70% XXX xxx  3,20%
trainscg 483% 4,61% 4,20%  2,28%
Treinamento 5 6 7
traingda xxx  3,04% XXX
trainscg 2,00% 1,68% 1,70%

Como a incerteza das tabelas 2 ¢ 3 é de 0,04% os
resultados apresentados para ambas as topologias
sdo equivalentes. Por parcimonia, foi escolhida a
rede com seis neurdnios.

5Representado pela sigla trainscg
SRepresentado pela sigla traingda
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4 Algoritmo de Localizagcao da Placa

A busca pela presenca da placa é feita através de
uma janela de varredura deslizante, que possui a di-
mensao do tamanho da placa média, e, para cada
passo de varredura, é executada a andlise dos com-
ponentes principais e as proje¢oes da imagem nos
componentes sdo propagados pela rede neural. O
passo de varredura da janela pode ser escolhido de
forma que um passo menor terd uma maior proba-
bilidade de se localizar a placa.

Na figura 5.a, estd ilustrada a janela deslizante
numa amostra do banco de imagens. Na figura 5.b,
estd ilustrado o respectivo vetor de saida, no qual,
podemos perceber varios picos, sendo que os mais
altos apresentam grande probabilidade de corres-
ponder a uma uma regiao que contém placa.

Wefor de saida da varredura
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Figura 5: Exemplo vetor de saida da varredura.

5 Resultados

5.1 Medi¢ao da Eficiéncia

Neste trabalho foi utilizado, como referéncia para
a andlise de acertos, a informacao de posiciona-
mento (z,y) do primeiro pizel da placa. Considera-
se um acerto quando o ponto inicial do resultado
obtido pela rede neural apresentar distancia eucli-
diana menor do que de 15 pizels com respeito ao
pixel inicial da placa;
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5.2 Eficiéncia de detec¢do

A partir da tabela 4, pode-se verificar a influén-
cia de cada parametro do algoritmo de localizagao
da placa sobre a eficiéncia de detecgao 7. Primei-
ramente, com o aumento do passo de varredura,
perde-se na deteccao, ja que, para um passo maior
que 1 pizel, as chances de conter perfeitamente a
placa inteira diminuiem, entretanto o custo compu-
tacional diminui, uma vez que havera menos areas
a serem investigadas. Sobre o pré-processamento
utilizado na imagem, vemos que a escolha de areas
de maior probabilidade de ocorréncia da placa in-
fluencia em muito a diminui¢do do custo compu-
tacional, pois se reduz a area a ser varrida pela
janela deslizante; porém, seu uso limita a eficiéncia
do sistema de detecgio a 92%

Tabela 4: Resultados de detecgao obtidos.

Passo X | Passo Y | Pré- Eficiéncia| Distancia
[pizels] [pizels] Proces- de de- | média
samento | tecgdo [pizels]
1 1 sem pré- | 94,8% s 3,47
proces-
samento
1 1 mediana | 92,0% 3,78
1 1 areas 88,0% 3,79
de inte-
resse
4 4 sem pré- | 90,0% 4,76
proces-
samento
4 4 mediana | 88,0% 4,95
4 4 areas 86,0% 4,8
de inte-
resse
8 4 sem pré- | 75,2% 8,38
proces-
samento
8 8 mediana | 71,6% 8,23
8 8 sem pré- | 63,2% 8,36
proces-
samento
8 8 areas 64,8% 8,03
de inte-
resse

6 Conclusao

De acordo com os resultados apresentados, o mé-
todo proposto para o reconhecimento de placas
apresentou um resultado satisfatério, levando-se
em conta que as condigoes de luminosidade das
imagens nao foi controlada. Uma rede neural MLP
foi capaz de identificar placas em imagens de auto-
méveis particulares com eficiéncia de 94,8% e com
resolugao de 3,47 pizels.

H4 boas perspectativas para trabalhos futuros. Os
seguintes problemas podem ser atacados, de modo
a melhorar o desempenho do sistema. Alterar o

7Os resultados da tabela apresentam incerteza de 0,4%
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pré-processamento, utilizando uma filtragem mais
adequada. Melhorar, via pds-processamento, a efi-
ciéncia de deteccao estimando melhor a regiao de
ocorréncia da placa, a partir do vetor de saida da
varredura. Pode-se acelerar o processo de varre-
dura, através de uma busca mais rapida com saltos
de 8 pixels na vertical e 8 na horizontal por exem-
plo, seguida de uma busca fina nas regides com
mais chance de ter uma placa conforme a saida da
rede neural. Um modelo neural para a identificacao
da licenca a partir do recorte e reconhecimento dos
caracteres da placa ja detectada, tem sido desen-
volvido (Gesuladi, 2002), o que completa assim a
solucao do problema de reconhecimento da licenca
veicular do automével.
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