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RESUMO

Este projeto tem por objetivo o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento

de placas de transito em tempo real por t6cnicas de an£lise e processamento de

imagern hzendo uso de uma camera digital simples acoplada ao veiculo em

rrnvimento e de um computador port£til para execugao do algoritnn reconhecedor

desenvolvido na linguagem C++.

A carrrra realizdra a aquisigao das imagens em uma determinada taxa de quadros por

segundo, e o grande desafio do projeto reside em assegurar que esses quadros

consigam ser analisados suficientemente r£pido, mas, mesmo assim, Wrantmdo que,

quadro a quadro, a identificagao das placas de transito seja robusta.

No caso de ocorrer esta identificagao, o sistema dever£ alertar o motorista sobre a

passagem por urrn nova phca, e notifica-lo para ele saiba qual 6 a placa de transito

pcb qual ele acabou de passar, garantindo assim que eic nao a deixe passar

desapercebida.
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ABSTRACT

The goal of this present project is to develop a real-time road sign recognition system

based on image processing and analysis techniques, and making use of a common

digital camera for the image acquisition and a portable computer for the execution of

the recognizer algorithm written in C++.

The digital cannra will acquire the road images in a chosen aame rate, and the main

challenge of the project resides in asswing that each hame could be analyzed fast

enough in a way that the robustness of the road sign recognition results is guaranteed.

Once the identification of the road sign is achieved, the system is supposed to alert

the unaware driver about the sign he has just passed by, and communicate to him

which sign it was, keeping him safe in cases he has let it pass unnoticed.
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1. INTRODU(,'AO

A nuior parte das informag6es que recebenns do mundo exterior 6 por via visual

Assim sendo, nao 6 de se espantar que tao logo a tecnologia tenha se tornado

desenvolvida o bastante, t6cnicas de anglise, processamento e sintese de imagens

venham sendo desenvolvidas cada vez mais #eqaentemente, numa variedade cada

vez maior de areas.

Estimulada inicialmente pela necessidade de areas do conhecimento em que a

imagem 6 um objeto de trabalho central coIIn a astronomia, a nedicina e o cinenu,

as t6cnicas de processannnto de imagens passaram por uma verdadeira revolugao ao

longo das Qltimas d6cadas.

Floje, o processanEnto de imagens 6 unn t6cnica ja amplamente difundida. E gragas

aos conhecimentos desenvolvidos nessa area e a sua grande flext)ilidade de

aplicag6es que hoje n6s temos a poss1)ilidade de aprimorar varias de nossas tarehs

cm diversos canpos do conhecimento, como o controle de qualidade, o controle de

processos industriais, o controle de trafego, as previs6es meteoro16gicas, a
astronomia, a area de seguranga, as imagens m6dicas, a indOstria do cinema e

entretenimento, e tantas outras areas quanto se possa desejar.

iI justanrnte por ser tao adapt£vel que se prop6e nesse projeto o estudo e o

descnvolvimento de algoritmos de processamento de imagens para hcilitar ulm

tarefa quase obrigat6ria do dia-a-dia, que 6 a de dirigir. Quanto nuior o conforto e a

scguranga com que se dirige, nnlhor acaba por se tornar a pr6pria qualidade de vida

do lrntorista. E com esse intuito que o projeto do reconhecimento de placas de

[ralsito em tempo real sera desenvolvido ao longo dos pr6ximos dois semestres.
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2. OBJETIVOS

Os objetivos do projeto serao divididos em dois grupos: o dos objetivos prim£rios,

que definem o plano inicial minimo tragado para o projeto, e os objetivos

secund£rios, que compreendem expans6es no escopo minimo do projeto e nElhorias

no seu desen4)enho e apresentagao.

a. Objetivos pHm£rios

O objetivo primario, que comp6e, de bto, o sujeito deste projeto, 6 o de se obter ao

seu t6rmino um algoritmo capaz de solucionar o problema proposto de

reconhecimento deplacas de transito em tempo real, com grande con6abilidade, pois

se trata de uma solugao que afeta diretamente a seguranga de seu usuario, e

performante o bastante para que sua utilizag50 nao requeira unn capacidade de

processamento demasiado alta.

Para a satishgao desse objetivo prim£rio, serao utilizados a princfpio os

conhecimentos existentes em nnnipulagao de imagens digitais, e diversas t6cnicas

con'lputacionais que foram sendo criadas ao longo das altimas d6cadas. O objetivo do

trabalho pretende que essas t6cnicas sejam criteriosannnte escolhidas garantindo a

conpatibilidade entre si.

Abm do emprego de t6cnicas de processamento de imagens, o projeto passar£ por

uma hse de otimizagao para que a qualidade do produto final seja aceit£vel. Nessa

hse, serao aplicadas medidas sucessivas de melhoria de algoritmo. O desenpenho do

algoritmo resultante sera posto a prova durante a hse final do projeto, em que o

algoritnn sera testado em campo para verificar se os objetivos tragados para o

projeto foram atendidos.



3

b. Objetivos secund£rios: expans6es e melhorias

A depender do ritnK) de evolugao do projeto, objetivos secundarios poderao ser

implementados, conn uma interface simples na qual o condutor do vefculo poder£

consultar os resultados das anahses realizadas pelo algoritmo. Essa interface poder£

ser realizada por nrio de um aviso sonoro, ou de um display em que o limite de

velocidade apresentado pela placa seja mostrado.

Outro objetivo secund£rio pensado 6 estender a escopo inicial de reconhecer apenas

placas de limite de velocidade para placas quaisquer que possuam omesmo formato

das placas de velocidade (isto 6, placas circulares vernElhas). Isso requereria a

princfpio apenas o enriquecimento da base de dados para template marching, e,

dependendo do desenpenho do algoritmo para o escopo expandido, possivelmente

tamb6m seriam necess£rias etapas sup lementares de otimizag50.

O projeto tamb6m podera se estender para qualquer placa de sinalizagao de transito,

incluindo aquelas em que o nndelo nao seja o nrsmo. No entanto, isso requereria

um algoritnn muito amis conplexo devido a mukiplicidade de formas de placa

existentes (triangulares, octogonais, losangonais), e uma robustez muito grande, pois

os signos tornam-se cada vez nnis conplexos e detalhados, o que demandaria o uso

de uma nnior resolug50 para a aquisigao do video de undo a nao conT)ronEter o

resultado do template matching, e nun capacidade de processamento muito maior.

Eventualmente, outras melhorias e expans6es poder50 ser pensadas no decorrer do

projeto.



3. JUSTIFICATIVAS

a. Justificativas t6cnicas

AtC muito recentennnte, a anica nnneira de se obter informag6es sobre o espago

exterior ao carro era prestando grande atengao ao que se passava fora deb. Aos

poucos foram se desenvolvendo acess6rios capams de proporcionar ao nntorista

informag6es cada vez mais confiaveis sobre a pista, sem que ele precise olhar para o

exterior do vefculo. E o caso de sistemas como radares de proximidade e o GPS. Em

julho de 2008 a empresa Vauxhall, uma divisao da General Motors na Inglaterra,

anunciou a inclusao de um reconhecedor de placas de transito para seu nndelo

Insignia ja em 2009. Essa tecnologia no entanto permanece restrita a um artigo de

luxo

A intengao deste projeto 6 buscar uma nnneira nnis simples e nnis barata de se

conseguir um resuhado de nfvel comparavel, de fornn a garantir um bom
conpromisso entre prego e seguranga, tendo sempre em mente a busca de urrn nova

t6cnica que possa se adaptar a veicuIos populares.

b. Justificativas pr£ticas

O projeto parte de uma necessidade real. Um nntorista pode deixar de perceber a

exist&ncia de uma placa de transito por diversos nntivos, seja por distragao, por

condi96es de visi)ilidade comprometidas ou pelo simples fato de que o carro andava

r£pido dennis para que houvesse tempo o bastante para reconhecer o que a placa de

transito sinalizava. Conn decorr&ncia, v£rias situag6es indesejaveis podem decorrer,

desde ser surpreendido por unn lombada atl transitar em velocidade acima da

permitida sem ter consci6ncia do eno. E nesse contexto pr£tico que o projeto de um

sistema de reconhecimento de placas de transito em tempo real se justinca, pois se

prop6e a trazer uma seguranga a mais para o motorista.
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4. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do projeto, ser50 utilizadas as seguintes ferranentas: na fase

de aquisigao dos videos, sea utilizada a CarrEra Canon Powershot A95, que reahzara

a aquisi9ao de video no formato AVI ( Audio Video Interleave) na resolugao de

320x240 pixels, a uma taxa de 15 $ames por segundo, o que resulta em uma taxa de

dados de 23 lz+kbps. Os videos adquiridos serao subnrtidos ao reconhecimento por

meio de um progrann desenvolvido na hnguagem C++, que contara com o uso da

quarta versao brblioteca ProEikon, gentilmente cedida pelo seu criador e orientador

deste projeto, o professor Hae Yong Kim, voltada para o Processamento de Imagens

e visao Conputacional O programa tamb6m contar£ com o uso da bblioteca

multiplataforma OpenCV (Open Source Computer Vision Lbrary), criada pela Intel

e livre para o uso acad6mico e comercial voltado ao desenvolvimento de aplicativos

em Visio CorIputacional.

O projeto sera dividido em quatro fuses. Na prinnira fase, que foi desenvolvida ao

longo do primebo semestre, 6 realizada a aquisigao dos videos que serao utilizados

conn base para o desenvolvimento e teste do algoritnn de reconhecimento ainda

offline, e 6 realizado o levantanrnto e estudo das poss{veis t6cnicas de
Proccssamento de Imagens capams de solucionar o problema, e a escolha das

t6cnicas a serem utilizadas na hse seguinte. Na segunda fase, os algoritnns

escolhidos sao inplenEntadOS primeiramente para um anico quadro do video, e

posteriornrnte para todo um video. Na terceira hse o algoritmo 6 otimizado, para

que sc_ja r£pido o bastante para reconhecer placas na taxa de 15 quadros por segundo

adotada. Na quarta hse, o algoritmo sera testado para videos adquiridos em tempo

real

a. Primeira fase:Preparag50

i. Etapa 1: Aquisig50 de Videos para Teste

Nessa etapa, foram adquiridos os videos de 320 X 240 pixels a ulm taxa de 15

quadros por segundo que servirao de base para o desenvolvimento do algoritmo de

reconhecimento. A fim de contenplar a vasta multiplicidade de situag6es capams de
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afetar a aquisigao dos videos, foram adquiridas amostras para diversas situag6es

(videos noturnos e diurnos, dias nublados e ensolarados, placas velhas e em bom

estado de conservagao). Novas amostras serao adquiridas na medida em que se

fizerem necess£rias.

ii. Etapa 2: Levantame nto e Escolha das T6cnicas

Foram levantadas as t6cnicas existentes, avaliadas suas caracterfsticas, e, em parceria

com o orientador deste projeto, foram escolhidas aquelas que nElhor atendiam aos

requisitos do problenn proposto, a saber: velocidade, flexi)ilidade a mudangas,

robustez a multiplicidade de entradas.

b. Segunda fase: Primeim Algoritmo Funcional

i. Etapa l: Pr6-processamento

Cada quadro do video passar£ pelo nesnn algoritmo de reconhecimento. Esse

algoritnn realiza uma seqa&ncia de processanEntos sobre o quadro original a fim de

identificar a presenga de uma placa, e seu conteado.

A primeira etapa do algoritnn isola da imagem original apenas os pixels que sao

percebidos ao olho humano conn vernnlhos. A16m desse julgannnto efetuado pixel

a pixel, podem ser necessarias etapas suplenrntares para garantir que a safda a ser

cntregue para a etapa seguinte seja de boa qualidade segundo os crit6rios adotados

para se garantir a velocidade e a robustez.

Em seguida, a imagem esti pronta para a etapa de reconhecimento do padrao

chcular. Para este fim, utilizou-se uma generalizag50 da transfornnda de Hough para

ckculos. A transformada de Hough pode ser generalizada para formas

paranEtriz£veis [4], assim obt6nbse a parametrimg50 do chculo e a part b dai pode-

se inferb com urna certa dose de certeza se a forrrn identificada era ou nao um

ctculo na imagem original.
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Tendo-se, com isso, conhecido o raio e o centro da placa, podenns parth para o

reconhecimento. No entanto, outras etapas de processamento podem ser de nosso

interesse, principalmente por possbilitarem um processamento nnis agil e um fndice

de acertos mais importante.

Assim, ao final da etapa de pr6-processamento, obteriamos conn safda a regiao da

imagem original sobre a qual sera efetuado o reconhecimento. As figuras a seguir

ilustram a id6ia pretendida com a etapa de pr6-processamento, em que o input

representa um quadro do video analisado e o output representa a citada reg60 para

reconhecimento.

i& '’!

B • X•

In£uMlro de \{deg@I o®mmMaMH
para a etapa de reconhedmento

ii. Etapa 2: Reconhecimento

O reconhecimento sera realizado por template matching simples. O objetivo primario

do projeto contempIa o reconhecimento de placas indicativas de limite de velocidade,

o que limita o template matching aos dez aIgarisnns (de 0 a 9). Dessa nnneira, a

imagem com a placa isolada obtida na etapa de pr6-processamento sera transfornnda

em uma imagem binaria, sobre a qual se hra uma convolugao com os dez
algarisnns, ou uma simples comparagao pixel a pixel, de undo a ident#ica-los. Na

seq06ncia, sera determinado o posicionanrnto de cada um deles na imagem, para

que se possa determinar qual o valor do limite de velocidade escrito na placa.
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c. Terceirafase: Otimizag50

PrinEiramente, o algoritmo foi desenvolvido e testado apenas para um quadro. A

hse de otimizag50 visa aplica-lo para todo um video, e veriHcar o tempo que o

algoritnn leva para ser executado. Para garantir que o algoritnn 6 empregavel em

tempo real deve-se garantir que seu tenT)o de execugao nao exceda a taxa de

aquisigao de quadros. Isso significa que o algoritmo deve ser executado em no

maxlrr}o :

1 segundo

m = O’066 seWnd's

Para se alcangar tal resultado, sera avaliada a necessidade de desenvolver uma pd-

progranugao capaz de identificar prontamente se a aplicagao do a]goritmo C ou nao

ncccss£ria para um dado quadro. Abm disso, as placas de transito aparecerao na

grande nnioria dos casos apenas nas laterais do quadro, o que restringe ainda nnis o

n6mcro de operag6es que o progrann devera executar.

d. Quarta fase: Funcionamento em Tempo Real

Ncssa 61tima fase, ap6s haver-se garantido que o tenT)o de execugao do algoritnn foi

suficientemente otimizado, a camera de video sera ligpda a um notebook em um

carro em nnvimento, de ando que o algoritmo seja executado na medida em que o

video vai sendo gravado. E nesse nnnEnto que sera verificada a taxa de acerto do

algoritnn e sua confiabilidade. Caso a taxa de acerto seja muito baixa, os paranHtros

de calibragao do algoritmo (indices-hmite do componente math, grau de preval&ncia

da conponente vermelha sobre as conponentes azul e verde, elenEnto realizador da

erosao/diIatagao, faixa de raios provaveis que uma placa poder£ apresentar, crit6rios

de determinag50 da probabilidade de ocon6ncia de ulm placa em um quadro)

dever50 ser revistos, de modo a garantir a robustezque se pretende para o algorjtnn.



5. DETALHAMENTO DODESENVOLVIMENTO

a. Reconhecimento dos pixels vermelhos

Num primeiro monrnto, o algoritmo vinha sendo desenvolvido para um inico

quadro. Foram usadas imagens JPEG de resolugao 640 X 480 dwante essa hse, e

foram obtidos borIS resultados empregando-se o limiar de RGB como crit6rio

decis6rio. No entanto, ao se aplicar o nrsmo para um video, os resu]tados nao foram

apropriados, exigindo que um pr6xinn crit6rio fosse elaborado. Nesse nnmento

decidiu-se por trabalhar em outro espago de cores, o HSI, e dois possiveis crit6rios

foram estudados: o limiar de HSI e a unBo de ulm faixa permitida de nntiz com o

excesso de vernelho. Durante a hse de otimizagao, esse crit6rio veio a ser revisto

para se agilizar o processanrnto, e foi adotado como crit6rio definitivo o recorte

cuidadoso do espago tridimensional RGB. Abaixo, sao melhor exphcados cada um

dos crit6rio s desenvolvidos ao longo do projeto.

i. Primeiro crit6rio: Limiar de RGB.

Esse crit6rio permite que sejam identificados na imagem original apenas os pixels em

que a conponente vermelha do espago de cores RGB 6 preponderante em reIagao as

componentes verde e azul. Para determinar qual 6 a quantidade de vernrlho minima

e quais as quantidades de azul e verde m£ximas para identificarmos os varios tons

vermelhos de uma placa, avaliou-se a resposta para varios valores, e visualmente

inspecionou-se o resultado (v. Ap6ndice A), de modo a se obter:

Ruin

Gmix

145 (em uma esca Ia que vai de 0 a 255)

150 (em urna escala que vai de 0 a 255)

Bmi}[ 150 (em uma escala que vai de 0 a 255)

O resultado da primeha etapa de processamento com a calibragao realizada de

acordo com os valores acima resulta nunn imagem binaria em que os pixels pretos

representam os pixels vermelhos da imagem original e os pixels brancos

representam todos os outros pixels. A citada imagem binaria de resultado d

apresentada na seguinte figura:
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Q

• Ha-:== . b–

/ -b

IMg„;.*_
Fig. 4 - Pixels vermetilo; idel;tiicados pelo crit6rio
do limiar em RGB.

Fig. 3 – Fotografia original colon(b

Em seguida, era intercssante que a imagem resultantc passassc por um proccsso de

suavizagao, para eliminar os pontos esparios e scm significado. Para isso, cIa passa

por processos que sc baseiam em t6cnicas de Morfologia Matem£tica Bin£ria. Os

processos utilizados sao os de erosao e dilatagao com um elemento circular de 3 X 3

pixcls, que, aplicados scguidamente um do outro (o que consiste em uma opcragao de

abertura), resultam numa inugem “limpa“. O rcsultado das ctapas de crosao e

dilatagao sao mostrados nas imagcns bin£rias abaixo :

a a

//
In

it: h„...

VB
Fig. 6 – Operagao de dilatagao aplicada i imagem
bin£ria resultante da operagao de erosao.

Fig. 5 – Opera Mo de erbsio aplicada i imagem
bin£ria correspondente am pixels vermelhm.

O que sc observou, no cntanto, foi que a adogao dos crit6rios acima, quo nos

primciros testes com as primcbas fotos haviam funcionado accitavclmentc, nao cra

tao bcm sucedida no proccssamcnto dos quadros cm um video. O crit6rio foi

avaliado sob a luz dcssas novas constatag6cs. Concluiu-se que pelo fato de os

quadros de um video apresentarcm uma qualidade muito inferior aquela dc uma

fotografia seria preciso elaborar um scgundo crit6rio, mais severo, que se adequasse

as restrig6es impostas pela aquisigao dc um video.
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ii. Segundo crit6rio: Limiar de HSI.

A medida que a primeira hse veio sendo desenvolvida, testou-se sua efici6ncia, que

ja havia sido verificada para um (mico quadro, em um video gravado. No entanto os

resultados acima apresentados nem senT)re foram suficientes para satishzer as

necessidades dc um video. Em um video, o simples teste das conponentes Red,

Green e Blue do sistema RGB nao se mostrou eficaz na detecgao de pontos

vermelhos. Assim, foi necess£rio o desenvolvimento de novos crit6rios

comp lementares que possibilitassem essa identificagao.

Assim, foram testados diferentes novos crit6rios. O primeiro deles fbi a avaliagao da

cor de cada pixel individualmente, mas tomando uma nova base de cores, a HSI,

cujas componentes Matiz (Hue), Saturagao e Intensidade foram analisadas atrav6s da

mesrrn metodologia aplicada a base RGB.

191

Fig. 7 – Diagrama ilustrativo do sistema de cores HS 1.

Nunn escala circular de o a 255, no sistema HSI, os pixels vermelhos sao aqueles em

torno do valor 0 = 256. Procedcndo de modo an£logo ao crit6rio anterior de busca de

um limiar por inspegao visual, os limites encontrados para as conponentes HSI

foram:

Hmin = 231
aLI

Hmi„ = 63{

Sma, = 55

Imax = 60
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Com esses crit6rios a placa era sempre muito bem identificada, por6m muitos outros

pixek, principalmente os muito pr6ximos do cinza, eram identificados corrn

vermelhos, o que exigiu uma etapa sr4)lementar consistindo na passagem por um

filtro de reconhecimento de borda.

Fig. 8 – Quadro original colorido. Fig. 9 – Pixels vermelhm identi£cados pela crit6rio
de limiar em HSI, seguida de detecgao de borda.

O resultado final obtido 6 muito discernivel para um ser humano, mas muito pouco

robusto para ser manipulado com seguranga pclas etapas seguintcs. A16m disso, a

adigao de um filtro suplcmentar ia contra a meta principal do trabalho que 6 a de urn

processamento ve lo z.

iii. Terceiro crit6rio : Faixa de Math e Excesso de
vermelho

Os crit6rios acima foram repensados. As conclus6es foram que a conponente Matiz

era um bom crit6rio de discriminagao de pixels predominantemente vermelhos. Ja as

componentes Saturagao e Intensidade pouco auxiliavam nessa detecgao. Assim, os

limitcs encontrados para as conponentes HSI foram:

Hula = 231
aLI

Hm a = 63{

Snh

Imax

indiferente

in diferente



13

Da nrsma maneba, foi pensado num novo crit6rio que utilizasse a base de cores

RGB, segundo o qual se determinaria que um pixel 6 vermelho pela conparagao da

intensidade da componentc vermclha sobre as componentes verde e azul.

Assim, o crit6rio final adotado para a dctccgao de um pixel vcrmelho foi:

R > C + ARG
e

R >B+ARB{
(1)

Ondc o rcsultado 6timo foi encontrado para :

ARG = 1

ARB = 1

Abaixo, sao rrnstrados exemplos da eficiencia dos novos crit6rios quando aplicadas a

um video :

' -:"lt=_T–L=+--+q
wn=•nUn

+==
n-–nb ++in a

Fig. 11 – Pixels vermelhm identiHcados pelo crit6rio
da faixa de matiz e excesso de vermelho.

Fig. 10 – Quadro original colorido.

Os rcsultados obtidos para csses novos crit6rios sc adcquaram muito bcm as

condig6cs dc aquisigao dc um video, c foram robustos o bastantc para a etapa de

idcntificagao de padr6cs circularcs que Ihc scguiria. No cntanto, duranD a fase dc

otimizagao pcrcebeu-sc que a utilizagao de crit6rios baseados no espago de cores

HSI, se possivel deveriam ser evitados, pois a cada pixel analisado havia uma etapa

de conversao do espago RGB para termos HSI que tomaria tempo. Diante disso, nas

etapas de otimizagao, o crit6rio bascado na estipulagao de uma faixa dc matiz foi

abandonado, e foi um crit6rio final que, em term)s dc RGB, fosse robusto o bastante.
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iv. Quarto crit6rio: Recorte no espago RGB.

Estc altimo crit6rio para identificagao dc pixels vcrmelhos 6 um conplemento ao

primciro crit6rio testado, dc afcrigao dc um limiar das componentcs IL G e B a ser

respeitado.

Relcmbrando que o problenn quo levou ao abandono do primeiro crit6rio foi a baixa

performance para as imagens dc video, cm que os rcsultados incluiam nao apenas os

pixels vermclhos conn muitos outros, scguiu-so um m6todo bastante r{gido para o

rccorte do cspago dc cores RGB.

Em primeiro lugar, foram estudados quatro diferentcs quadros dc difercntcs videos,

contcnplando toda a variedade dc circunstancias ambientais. Os quadros estudados

sao rrnstrados abaixo :

Fig. 12 – E:xemplo de placa pouco definida, em dia
nublado, com luminosidade m6dia.

Fig. 14 – Exemplo de plata bem definida, em dia
nublado, com boa luminosidade.

na Fig. 14
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Fig. 16 – Exemplo de placa pouco defini da, em dia
limpo, ao final da tarde, com baixa luminosidade.

Fig. 17 Detalhe da placa observada na Fig. 15

Exemplo de placa F-louco definida, em dia
limpo, com altaluminosidade.

Fig. 19 – Det@acajMWna Fig. 18.

Foram escolhidos1 dentre os quadros acima, 200 pixels que sao percebidos pelo olho

humano conn vermelhos. As componentes Red, Green e Blue de cada um desses

pixels foram anotadas. Abaixo, cada um desscs pixels sao reprcsentados em tres

projcg6es bidimensionais (RG, RB, GB) do espago tridimensional RGB. Ao bdo dc

cada projegao9 cstao listadas o corgunto de regras para o recorte do espago de cores,

obtido a partir dc c£lculos feitos com base nos pr6prios gr£ficos :
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256

224

192

160

128

96

R > G – 6
e

P < 6 + 52
e

P > 35
(2)

64

32

e

P < 150

0

0 32 64 96 128 160 192 224 256

Fig. 20 – Gr£nco de correspondencia entn as componentes
Red (eixo horizontal) e Green (eixo vertical) para os pixels

percebidos como vermelhos pelo oIho humano.

256

224

192

160

128

96

62 > SB – 100
e

R < B + 41
e

R > 36
(3)

64
e

2 < ISO32

0

0 32 64 96 128 160 192 224 256

Fig. 21 - Gr£fico de correspondencia entre as componentes
Red (eixo hortzontal) e Blue (eixo vertical) para os pixels

percebidos como vermelh06 pelo olho humano.
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256

224

192

160

128

96

{

B > G – 11
e

3B < 46 + 11
(4)

64

32

0

0 32 64 96 128 160 192 224 256

Fig. 22 - Gr£fico de correspondencia entn as componentes
Green (eixo horizontal) e Blue (eixo vertical) para os pixels

percebidos como vermelhm pelo olho humano.

Com os crit6rios dc recorte enunciados acima, conseguiu-se um resultado bastante

robusto, ainda quc ainda falho para alguns tons muito pr6xirrns do cinza. Mcsmo

assim, foiomais robusto e mais seguro resultado entre os estudados, e por isso foi o

escolhido como dcfinitivo. Abaixo, segue o exemplo do resultado do crit6rio acima

aplicado ao mcsmo quadro dos exemplos antcriores.

I Fig. 24 – Pixels vermelhos identiHcados pelo crit6rio
do recorte no espago RGB.
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b. Reconhecimento de padr6es circulares

Conn ja foi citado, 6 possivel generalizar a transformada de Hough para quaisquer

outras formas paranEtrizaveis. No caso do forma chcular a que nos pretendenns

identificar, a parametrizagao d simp les :

r= V) (5)

O espago de saida da transformada de Hough para circulos possui tr6s dimens6es:

raio do cbculo, linha em que se encontra o centro, coluna em que se encontra o

centro.

Sabenns que todas as posig6es de linha e coluna da imagem original devem ser

analisadas. Assirn, cada uma dessas dimens6es esti limitada as dimens6es da

imagem bidimensional de entrada, a saber: 240 pixels para a dimensao linha, 320

pixc is para a dimensao coluna.

Observa-se, tamb6m, nos varios videos adquiridos, que os ctculos tamb6m tdm seus

raios limitados a ulm faixa. Assim, conv6m adotar uma hixa de valores provaveis

para a dimensao raio. O limite superior pode ser determinado pela sinI)les

observag50 dos vkleos. Non-se que, devido a distancia entre a CarrEra e as placas,

estas nunca aparecem na imagem com raio superior a 18 pixels. Quanto ao limite

inferior, percebeu-se que para os circulos com raio inferior a 8 pixels a imagem

intcrna da placa se tornava indiscernfvel at6 mesmo para o olho humano, o que

impossibilitaria um reconhecimento segwo. Assim, a dimensao raio foi limita ao

intervalo [8 , 18].

Duas abordagens diferentes para a transfornnda de Hough foram testadas. Elas sao

apresentadas a seguir.
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i. Transformada de Hough circular.

A transformada de Hough adaptada a cfrculos funciona da seguinte nuneira:

Para cada pixelaceso (L c) da imagemanalisada d “desenhado” um circulo de raio r

na imagem de saida. A cada pixel da imagem de saida 6 associado, ao inv6s de urrn

cor, um valor float . Quando dois pontos se superp6em, eles tdm seus valores

somados. Dessa nnneha, ap6s se ter repetido o mesmo procedimento para todos os

pixels acesos da imagem original, teremos conn inngem de safda unn nntriz de

mesnus dirrEns6es da imagem original com varios circulos “desenhados”. No caso

de haver na imagemoriginal um circulo de raio r, haven ulm superposigao de v£rios

ctculos no pixel correspondente as posig6es do centro do ckculo. Esse pixel tera um

valor muito superior aos outros pixels da imagem, o que permite que seja

id entificado.

{bI

td}

Fig. 25 – Exemplo ilustrativo de respostas da transformada de Hough para cfrculos aplicada a busca de um
cfrculo de raio 16 pixels: (a) Resposta para um anico ponte. (b) Resposta para dois pontos. (c) Resposta
para um arco de circulo. (d) Resposta para um circulo. Observa-se, na resposta para este iItimo caso, a
grande concentragao coincidindo exatanente com a posigao do centro de um clrculo de raio 16 pixels.
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Para fins de visualizar o processo acima, geranbse figuras em escala de cinm para

representar a imagem de saida, em que o ponto de maior valor recebe o valor 255

(representado em preto na figura abaixo), e o ponto de nnnor valor recebe o valor 0

(representado em branco). Aos valores intermedHrios sao identificados valores

correspondentes linearmente em nfveis de cinza.

Um exemplo das respostas obtidas para a transfornuda de Hough generalizada para

chculos aplicadas sobre unn imagem ilustrativa de seu funcionanEnto estao

disponfveis no Ap6ndice B. Abaixo, obteve-se para o nrsmo quadro que ja foi

nnstrado acima que hi um circulo de raio igual a 14 pixels com centro claramente

identificado por umm concentragao com coordenadas (85, 295). A inngem a seguir

nnstra a identificagao do circulo correspondente a placa de transito :

In
Jd
i-iBn+

- I--- -':;:-- T#
Fig. 26 – Imagem bin£ria correspondente aos pixels Fig. 27 –Saida da Transformada de Hough com

\'ermelhos identi6cados na imagem orignal. uma concentragao no pixel (85, 295),evidenciando a
existancia de um drculo de raio 14 ali centrado.

O algoritmo de identificagao do centro adota que serao considerados conn pontos

identiHcadores de chculos de raio r todos aqueles que possuam ao menos 50% dos

pixels a distancia r acesos na imagem original Essa taxa foi obtida a partir de v£rios

testes com diferentes taxas. Observou-se que adotando taxas mfnimas superiores a

50%, varios cfrculos deixavam de ser identificados. Por outro bdo, para taxas

minimas inferiores a 50%, por veris elenrntos da imagem original que nao eram

c#culos passavam a ser identificados como tais.

A nrdida que eventuais aprimoramentos no reconhecimento dos pixels vermelhos

forem feitos, 6 de se esperar que essa taxa de 50% possa ser aumentada, garantindo

assim a robustez do algoritnn.
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ii. Transformada de Hough circular com gradiente.

Unn segunda alternativa para o nEsnn problenu consiste na incorporagao de unu

pequena mudanga a t6cnica apresentada anteriormente, Ao inv6s de cada pixel

“aceso“ da imagem original bin£ria gerar um circulo conT)leto na matriz de saida,

leva-se em consideragao o gradiente naquele ponto, que agora sera de uma imagem

em escala de cinza. Dessa maneba, ao inv6s de nnrcarmos 2zr pontos da matriz de

saida, marcarenns apenas a regiao desse circulo para onde o gradiente daquele ponto

original aponta.

Conn o trabalho 6 todo realizado em pontos discretos, e nao sobre uma curva

continua, o gradiente calculado corre o risco de ser uma aproximag50 ligeiramente

grosseira. Desse undo, ao inv6s de marcarmos na nntriz de safda apenas um ponto

do c#culo na dtegao para onde o gradiente aponta, nnrcarenns toda unn pequena

regiao ao redor desse ponto.

Fig. 28 – Exemplo i]ustrativo da resposta da transformada de Hough ada ptada a circulos quando se leva
em confa o gradiente. (a) Resposta para um porno. (b) Resposta para uma reta. (c) Resposta para uma

curva sinuosa. (d) Resposta para um cfrculo.



22

Com essa pequena mudanga se tem a quantidade de pontos nurcados na safda

drasticanEnte reduzida, o que reduz o rufdo, as grandes quantidades de pontos

inutilmente rrnrcados.

c. Legibilidade do conteado da placa

A partir desse monnnto nao ha nuis necessidade de trabalharnns com imagens

coloridas. A necessidade de imagens coloridas se da sorr£nte na primeira etapa, em

que precisamos identincar os pixels vernnlhos. Daqui em dante, 6 maR leve e

simples trabalharnns com imagens em nfveis de cinza.

No entanto, o que se nota C que dependendo da !uminosidade do ambiente no

nnmento da captura do video, a placa pode estar nuis ou nrnos nftida. Assim,

julgou-se necess£rio uma etapa de processanEnto para normalizar a nitidez da placa.

Isso sera feito a partir da nornnlizagao do histograma da regiao onde a placa esti

lo calizada.

O histogrann de uma imagem corresponde a distribuigao estatistica dos nfveis de

cinm presentes na placa, em que cada nfvel de cinza presente na placa possui uma

taxa de ocon&ncia. A parth da analise do histograma pode-se saber, entre outras

informag6es, se a imagem apresenta um alto ou baixo contraste, e se a imagem 6

predominantemente clara ou escura.

Vemos abaixo uma ilustragao de sobre com) o histograma de uma imagem cIara se

diferencia daquele de unn imagem escura :

Fig. 29 – Exemplo de imagem
de placa com baixa

luminosidade .
Fig. 30 – Histograma correspondente a imagem predominantemente

escura exibida ao lado, na Fig. 29. No eixo horizontal os v£rios nfveis de
cinza, indo do preto ao branco. No eixo vertical a incidenda de pixels com
aquele nixel de cinza.Nota-se a grande concentragao de pontos deslocada

i esquerda, na zona mais pr6xima ao preto.
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Fig. 31 – Exemplo de imagem
de pl aca com alta

lu nrinosi dade
Fig. 32 – Histograma correspondente i imagem predominantemente dara

exibida ao lado, na Fig. 31. Nota-se a grande concentragao de pontos
deslocada i direita, na zona mais pr6xima ao branco.

Diante desse exenplo fica cIara a nnrcante diferenga que pode existir entre duas

imagens diferentes, e a raz50 pela qual se julgou necess£rio realizar a normalizagao

do histogrann.

O algoritmo para esta normalizagao se dara da seguinte forma. Primeiramente serao

dcterminados os nfveis de cinza mais claro e mais escuro presentes na imagem

analisada. O intervalo entre esses dois niveis de cinza conter£ todos os niveis de

citlza exlstentes na rrnagem.

A nornnlizagao consiste em definir qual sera o intervalo da imagem original a ser

transportado para a imagem de histograma normalizado, na qual os tons de cinza

variarao do preto ao branco. Desse intervak) original todos os pontos cujo nfvel de

cin7a estiver abaixo do nfvel do cinm escolhido coIIn limite inferior serao saturados

em preto, e analogamente todos aqueles que estiverem acima do limite superior do

intervalo serao saturados em branco. Aos pontos internrdiarios thes sao atribufdos

seus novos valores por interpolagao linear.

Abaixo, pode-se ver colm mudangas no histogranu podem afetar a legibilidade da

placa. E adotado como primeiro exemplo a mudanga em que se parte do intervalo

original que conpreende todos os pontos da placa, sem haver saturagao ; em seguida,

6 nnstrado o exemplo de unn nornnlizagao do histogrann em que hA saturag50. Os

crit6rios nnstrados no segundo exemplo sao os escolhidos para o progrann, ap6s

observagao de v£rios outros crit6rbs, com base na qualidade da saida.
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Fi ;@HMg!!DIDEl:[!H88©®
de placa sobre a qual serao

efetuadas diferentes
normalizag6es do

Fig. 33 – Histograma orignal correspondente i ima Igem ao lado, da Fig.
34 histograma,

Fig. 35 – Normalizagao do histograma sem saturagao. Ao fundo, na cor
cinza daro, o histograma da imagem original. A reta em dnza claro que
trcspassa toda a imagem npresenta os limites do intervalo de niveis de

tin/a originais. A reta preta indica os novos limites do intervalo, em que o
limite inferior corresponde ao ponto mats escuro da imagem orignal e o

superior corresponde ao mats darn

Fig. 36 – Resultado da
normalizagao do histograma,

sem saturagao

Fig. 38 – Resultado da
normalizagao do histograma,
com saturagao e parametros

0,33 e 0,38.
Fig. 37 – Normalizagao do histograma com saturagao. A reta preta indica

os novos limites do intervalo. O limite inferior foi escolhido acima do
ponto mais escuro, a uma distanda de 0,33 vezes o intervalo original.

Abaixo dele, todos os pontos serao saturados em preto. O li mite superior
foi escolhido abaixo do ponto mais claro, a uma distanda de 0,38 \'ezes o

inter\’alo original. Acima desse ponte os pontos serao saturados em
branco.
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d. Delimitagao da area para reconhecimento

Nessa etapa, pretende-se delimitar as areas da imagem em que se encontram cada um

dos algarisnns que deverao ser reconhecidos.

Para esse fim, em primeiro lugar nos limitamos a analisar apenas os pixels internos

dd placa, excluindo assim a sua borda vernElha. Basta, para tanto, pintar de branco

todos os pixels a uma distancia superior ou igual ao raio r da placa encontrada :

Fig. 39 – Imagem obtida ap6s a
normalizagao do histograma.

Fig. 40 – Imagem obtida ap6s a exclusao de
todos os pontos distantes a mais de um raio

do centro da placa.

Na imagem resultante tem-se apenas o conte6do da placa, com os algarisnns

refcrentes a velocidade naxima permitida. Precisa-se identincar, agora, cada um dos

algdrisnns separadanrnte, para que o reconhecimento seja feito de forma mais veloz

por estar restrito a ulm area muito nnnor. Duas diferentes abordagens foram

testadas, e sao avaliadas criticanente a seguir.

i. Identificagao de elementos conexos

A prinrira abordagem adotada foi a identincagao dos v£rios elementos conexos

separadamente. Um elemento conexo 6 aquele cujos pontos sao todos ligados um ao

outro segundo um crit6rio de conectividade. O crit6rio de conectividade adotado foia

4-conectividade, emque um ponto 6 dito conectado a outro caso se encontre em iran

das seguintes quatro posig6es relativas a e Ie : acima, abaixo, a esquerda ou a direita :
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Fig. 41 – Exemplo da 4-conectividade.
Fig. 42 – Exemplo de malha conexa pela 4-

conectividade.

Assim, buscavam-se na imagem de entrada pontos ctlo nivel cinza fosse inferior a

um determinado limite (estabelcccu-se !!mite < 36 nunn escala de nivel de cinza

em que 0 6 o valor dado aos pixels pretos e 255 aos brancos). Todos os pontos que

esti\,'esscm ligados a essc ponto segundo o crit6rio de conectividade adotado cram

considerado s como pixels de um mesmo elemento conexo.

a i :

Idl

Fig. 43 – E:xemplo ilustrativo de busca de elementos conexos, considerando os crit6Hos de 4-conectividade e
de um limit£ m£ximo de valor 36, em escala de cinza. Em cada exemplo (a), (b) (c) e (d), a esquerda se situa

a imagem original,e a direita sao ctioridos distintamente cada um dos elementos conexts encontrados.

Dcsta maneira, varrendo toda a area analisada, podenns cncontrar todos os

elementos conexos ali presentes.
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Os resultados, no entanto, apresentavam baixa taxa de satishtoriedade. Nas imagens

mak)res, em placas de raios superiores a 12 pixels, os algarisnns apresentavam-se

claramente separados, o que nao acontecia nas placas menores. Desta rrnneira,

julgou-se que essa abordagem seria muito eficiente para videos capturados em

resolug6es superiores, mas para a resolugao escolhida de 320 X 240 pixels seria

preciso pensar numa segunda abordagem

ii. An£lise das linhas e colunas

A partt da mesnn imagem de base, essa nova abordagemdetermina a localizagao da

imagem na figura por nrio de uma simples soma dos valores do nivel de cinza dos

pixels em IInn mesma Iinha e ulm mesma coluna.

Fig. 44 – Imagem com a placa identificada e com o
histograma de sua regao circunvizinha

normalizado.

1-'

Fig. 45 – DetaliIe ai r&iii;o rea8F;Ja-j;laca
identifi cada

Observando a imagem aumentada acima, podenns claranEnte deduzir que com esse

artificio sera possfvel localizar exatannnte onde ha ulm nnncha preta e onde nao ha.

Abaixo seguem os valores da sonns nas linhas e colunas para o exenplo citado:
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Fig. 46 – Detalhe da area em torno de uma placa identiHcada e com o histograma normalizado. A esquerda
de cada uma das linhas da ima Igem, a soma dos niveis de dnza de todos os pontos daquelalinha

(considerando, para esse caso espedficannnte, que o branco se situa no 0 e o preto em 255). Abaixo de cada
coluna, analogamente, a soma dos niveis de dnza de todos os pontos da coIuna. Abaixo de todo o conjunto,

a representagao gr£fica das somas dos niveis de cinza das colunas.

Com isso, fica evidente, porexen4)lo, que a imagem esti localizada entre a 8:’ e a 26:1

colunas. Da mesnn maneira, fica evidente que existe urna imagem entre a 7’ e a 18’

linhas, e uma outra imagementre 22’ e a 25=' linhas.

Se, por um bdo, ji localizamos a regiao onde se encontram os algarisnns, falta-nos

separar um do outro. Se observarnns atentamente o graBco colocado logo abaixo da

grade, observanns que na 17’ coluna, que separa um algarisnn do outro, hg unn
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queda na soma. Essa queda foi identificada em todas as outras imagens que foram

analisadas. A partt dessa observagao, podenns estabelecer um m6todo para

identificar a linha de separagao entre os dois algarisnns.

Obser\'amos que na coluna de separagao ha uma sabha queda seguida imediatamente

de um novo aumento nos valores das somas das colunas. Esse conportamento nos

rennte a uma concavidade acentuada, assim foram analisadas as derivadas primeira e

segunda da sonn S em relagao a distancia na horimntal x. Seja, entao, a imagem em

nfveis de cinza im de dinnns6es IM e cM .

Lrrax

}/ 255 – im(& j)
i=1

t = r = B + 1 sj

(6)

(7)

(8)

dS

dIS
dx 2 – (Sj+1 – Sj) = Sj+1 – 2% + Sj–1

Ap licadas ao caso analisado anteriornrnte, obtemos o seguinte pernl :

IS 00
2000
] 500
1000
500

0
-500

-1000
1500

-2000

2000
1500
1000
500

0
500

1 000
1500

-2000

4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500
0

1 2 3 4 S 6 7 8 9 10 11 12 13 14 IS 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32

Fig. 47 – Tres gr£ficos, nlativos a Fig. 45, ji previamente analisada na Fig. 46. o grafico mais abaixo
mostra a soma Sj dos niveis de cinza de todos os pontos da col una j. o grAfico ao centro mostra a primeira

derivada da soma S em relagao a distancia horizontal x. Finalmente, o gr£6co acima mostra a segunda
derivada de S em relagio a x. Nota-se, no gr£fico da seBrnda derivada, que o pico denuncia alinha de

separagao entre os algarismos 3 e 0 da imagem original.
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Conn esperado, o valor m£ximo da segunda derivada indica exatan£nte a 17’

coluna, que 6 aquela que separa os dois algarisnns. Com base nessa observagao, e

tamb6m com basc na an£lise enpregada quanto as sonnt6rias das linhas horizontais,

que pcrmitcm scparar os algarisnns nunericos da imagem km/h, podcrrK)s cntao

dctcrminar com alta taxa de acerto as localizag6es de cada algarisrrn.

Abaixo, sao nnstrados alguns exemplos de identificagao de algarismos em diferentes

placas.

-' I._'-' -'- . - - U III
X\.\

Fig. 48 – Tres exemplm de quadros
orjgjnais colori dos, antes de

qualquer etapa de processamento.

Fig. 49 – Ap6s a localizagao e
normalizagio das pI acas, os
algarismos sao localizados e

separados.

Fjg. 50 – Detalhe da Fig.
48, mostrando mais

claramente a separagao dos
algaris mos.
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e. Base de templates para reconhecimento

Antes de prosseguir com o reconhecimento, 6 preciso nnntar a base com todos os

templates que buscanns reconhecer na imagem

Conforme o escopo tragado pelo projeto, sao dez os tenplates que buscanns

reconhecer: 0, /, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9, que sao exatamente os algarisnns nun£ricos

que aparecem nas placas de velocidade. A16m deles, sabe-se que em todas elas

aparece a inngem km/h sob a velocidade, nus justamente pelo bto de a imagem

aparecer em todas elas de nada adianta, para o escopo definido para o projeto,

reconhecer tamb6m esses signos, uma vez que eles nao prov6m auxilio algum na

diferenciagao entre duas placas distintas entre si.

Outro ponto que vale destacar 6 a precaugao que se deve tomar contra a invariancia

de tamanho do template a ser reconhecido. Dependendo da dist£ncia da placa a

CarrEra, os algarismos podem aparecer em tannnhos que variam dentro de um

intervalo. Esse intervalo, verificado ap6s an£lise de diversos videos gravados

mdntendo-se um nrsrrn posicionanEnto da camera em relagao ao auton6vel, nos

diz que os algarismos variam de 6 a 16 pixels de altura. LogicanEnte, para placas

distantes, a inngem pode aparecer em tannnho inferior, por6m para tannnhos muito

pequenos a chance de erro d muito alta, e esses casos nao serao avaliados.

A base de templates montada em niveis de cinm no fornuto JPEG 6 exposta abaixo:

O

I

I

i

4

+

r

8

+

0

I

a

3

4

5

6

7

8

8

a

q

a

a

4

3

a

7

8

g

D

I

2

3

4

S

B

7

8

9

D

I

2

3

4

5

6

7

8

9

0

l

2

3

4

5

6

7

8

9

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

a

1

2
3
4
5

6

7

8

9

a

I
2

3

4
5
6
7
8
9

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

Fig. 51 – Base de templates a serem nconhecidos, compreendendo os algarismm num6ricos de 0 a 9 em
tamanhos que \nriam de 6 a 16 pixels de altura. As imapns no formado JPEG estao em ni\'eis de dnza.
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Quan(io o progrann for utilizado, ele conrga por gravar a base de templates exibida

a cima em um vetor de imagens tridimensionais em nfveis de cinza. Cada indice do

vetor corresponde a altura, em pixels, do algarisnn da base de tenplates. Desta

maneta as c61ulas de indices 6 a 16 serao atrrbuidas imagens tridimensionais. Cada

imagem tridimensional equivaler£ a um conjunto de dez imagens de nrsmas

dimens6es, unn para cada algarismo a ser comparado com o #agnrnto de quadro

extraido das etap as precedentes de pr6-processamento.

q 5 $ 7 & g 1,a ll 12 13 14 A 16 17 IB
Fig. 52 – Esquema ilustrativ'o do \'etor de armazenamento da base de templates.

Dependendo do raio do chculo encontrado, pode-se determinar a altura em pixels

esperada para os algarismos, por haver sempre unn proporgao entre os tamanhos da

placa e dos signos ali inscritos. Com essa informagao, sabenx)s em qual das imagens

triclimensionais (ie., conjuntos de templates de ulm mesnn altura) devenns realizar

o tenT)late matching. A proporgao, calculada em 36,4%, 6 ilustrada abaixo.

lon

Fig. 53 – Proporgao entre tamanho dos signm e tamanho da placa.
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f. Reconhecimento

A etapa de reconhecimento consiste na comparagao de uma regHo destacada do

quadro original com o conjunto das imagens dos dez algarisnns. Essa identificagao

pode ser feita de nnis de unn nnneira, cada unu apresentando vantagens e

desvantagens.

Por exen4)lo, a conparagao por Template Matching 6 bastante simples, mas eIa exige

que certos crit6rios sejam cumpridos pela area onde se realizara essa comparagao,

Por ser sensivel a brilho e contraste, 6 necess£rio que a imagem original apresente

um brilho con4)aravel ao das imagens na base de template, e quanto nuior o

contraste entre o signo a ser identificado e o fundo da imagem, maior a seguranga

sobre a resposta.

UnIt segunda t6cnica poderia ter sido utilizada, conn, por exemplo, a t6cnica

baseada na Correlagao, que, apesar de nnis complexa, nao 6 sensfvel a brilho e

contraste, e dispensa que se fagam ajustes destas duas caracteristicas.

i. Template Matching

A id6ia do reconhecimento por Template Matching em nfveis de cinza 6 bastante

intuitiva. Conn ja se sabe, em unn imagem em nfvel de cinza, a cada pixel 6

associado um valor de intensidade I que pode variar de 0 a 255 em que o valor

inferior corresponde i cor preta, o valor superbr i cor branca, e os valores

intcrmedhrios correspondem as diversas gradag6es de cinm. A id6ia do Template

blot ching 6 conparar pixel a pixel duas imagens a e b de nrsnn tannnho, nrdindo-

se a diferenga entre estes dois pixels de posigao (Z, c) , que sera calculada por:

DiA„(L ') = A . II.( b ') – r,( L ') I (9)

Os resultados da comparagao entre dois pontos variarao no intervalo [0 , 1.0]. A

diferenga maxima, de valor 1.0, ocorrer£ na conparagao entre um pixel preto e um

pixelbranco. Ja a ocom&ncia da diferenga minima, 0, indicar£ que os dois pontos sao

id6nticos, isto 6, possuemexatanEnte a mesnn intensidade.
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Generalizando o conceito para uma imagem de dimens6es ! X }, a distancia entre

essas duas imagens de mesmo tanunho sera:

DifQb . S :Dif .,,G, ') (10)
i=1 c=1

Do nrsnn modo, o resultado variara no intervalo [0 , 1.0], em que o valor 1.0

ocomer£ na conT)aragao entre duas imagens bin£rias (em preto e branco) em que uma

seja o exato oposto da outra, enquanto que o valor 0 ocorrera na conparagao de duas

imagens id6nticas. Quanto mEllor a diferenga, nnior a chance de essas duas imagens

seremcorrespondentes. A id6ia Hca nuis clara no exemplo abaixo :

Fig. 54 – Exemplo ilustrativo de respostas para o Temp]ate Matching entre duas figuras. (a) Duas imagens
bin£rias inversas, Dif = 1.0 (b) Duas imagens metade coincidentes, metade opostas. Dif = 0.5. (c) Duas

imagens bastante semelhantes, Dif = 0.1. (d) Duas imagens identicas, Dif = 0.0.

Para o caso deste projeto, estaremos trabalhando com duas imagens de tamanhos

distintos. A prime ba 6 a Area do quadro original, que denotaremos por Im , de
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dimens6es Z, X Ca . A segunda irrngem sera a de um dos algarismos que conT)ae a

base de templates, denotada por rmb de dimens6es ib X cb. E imperativo que as

dimens6es de Im , sejam superiores as de Imb, ou seja, que tanto Za 2 lb conn

Carr = L+)3•

Assim, para duas imagens de tamanhos distintos, a operagao de template matching

sera aplicada a cada regiao da imagem maior hn, de mesmo tamanho de Imb.

resultando num total de (Z, – lb + 1) ' (c, – cb + 1) opcrag6es dc template

matching. O menor dos resultados dessas operag6es sera escolhido como aquele em

que houvc uma maior semelhanga cntrc as imagcns.

Serao nnstrados como cxcmp lo, abaixo, os rcsultados do template marching aplicado

ao quadro cstudado anteriormentc para cada um dos dez templates da base. O quadro

ao qual o template matching tara rcfcrencia 6 o logo abaixo :

RgB mEl BaMBIE= Fig. 56 - Detalhe da separagao
dos algarismos

Prirnciramente, obscrvcmos os resultados obtidos para o primciro algarisnn. Nota-se

que a mellor difercnga ocorre justamente na comparagao com a imagcm “3“. A

identificagao podc ser julgada bastante segura, visto que a scnnlhanga cntrc a

imagem original c o a imagem do algarismo “3 ” presente na basc de templates 6

consideravclmcntc maior que as outras. Na tabcla abaixo, obscrvanns que o fator dc

serrnlhanga com o algarisnn “3“ 6 realmente superior, e que o scgundo algarisrrn

mais parcc ido seria o algarismo “8 “.
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Tabela I – Resultados do template matching aplicado ao primeiro
algarismo da placa da Fig. 55,

Template testado
>

Temp late Matching com 1

Template Matching com 2

Tem@t

HMM
Template Matching com 5

TenT) late Matching com 6:

Template Matching com 7

Template Matching com 8

Temp late Matching com 9

Diferenga entre imagens
4

0.526738

0.36745 1

IM 1802

0.48 1 432

0.353595

0.404753

0.463886

0.337195

0.367879

Da nnsmo forum sao apresentados na tabela abaixo os resultados do template

matching para o segundo algarisnn da placa. Mais uma vez o resultado encontrado

este ve correto.

Tabela 2 – Resultados do template matching aplicado ao segundo
algarismo da placa da Fig. 55.

Template testado
)

Te„@& Mat,hh,g 'om I

Template Matching com 2

TenT) late Matching com 3

Tent) late Matching com 4

Template Matching com 5

Template Matching com 6

Temp late Matching com 7

Template Matching com 8

Template Matching com 9

Diferenga entre imagens
2

IM TOO

0.393 ]55

0.358930

0.40121 8

0.355472

0.283779

0.550980

0.304884

0.298253

Desta forrrn, os algarismos “3“ e 'I)” foram corretamente identificados, permitindo

que a placa de limite naximo de velocidade estipulado em 30 km/h fosse

reconhec ida.

No entanto, certas veris pode acontecer de o template matching indicar um resu]tado

incorreto. lsso pode oconer por diversas raaes.
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•

•

•

•

•

E possfvelencontrar placas que possuem manchas ou desgaste ;

a grande maioria das placas seguem IInn mesma tipografia, no entanto hi

placas quo fogem a regra, e as diferengas podem ser bastante significativas ;

em certos momentos objetos externos, conn folhagem por exemplo, podem

obstruir a placa;

certos signos sao muitos semelhantcs tms aos outros, como por cxcrrplo o

signo “3 ” e o signo “8“, de ando que por uma minima diferenga o signo

errado pode ser identificado como se fosse o correto ;

depcndendo da distancia da camera a placa a imagem dos signos fica tao

reduzida que a diferenciagao torna-se sutil demais para a t6cnica empregada.

Abaixo C mostrado um cxcmplo de um quadro em que a sutil diferenga entre o signo

“3 ” e o signo '9“ nao p6de scr bem percebida, de rIK)do que o resultado do algoritmo

de template matching para identificagao do algarismo foi mal-sucedida. O quadro

estudado 6 exibido abaixo :

Quadro original colorido Fig. 58 – Detalhe da separagao
dos algarismos

Ao analisarnns os resultados exibidos na tabela abaixo, pcrccberrns que a menor

diferenga entre a imagem da placa e uma hnagem de template da base se deu para o

algarismo '9“. Nota-so tamb6m que o fator dc scmclhanga com o algarisnK) “3 “ ficou

muito pouco atr£s, numa difcrcnga inferior a 2%.
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Tabela 3 – Resultados do template matching aplicado ao
primeiro algarismo da p] aca da Fig. 57.

Template testado

a

Temp late Matching com I

Template Matching com 2

Template Matching com 3

Template Matching com 4

Template Matching com 5

Template Matching com 6

Terr4> late Matching com 7

TerrIt late Matching com 8

Tempm 9

Diferenga entre imagens

3

0.325436

0.326928

0.352070

0.358660

0.438998

0.33491 3

al In@36

Ji o segundo algarismo, 'I)”, foi corretamente identificado, conn venns abaixo:

Tabela 4 – Res ultados do template matching aplicado ao segundo
algarismo da p] aca da Fig. 57.

Template testado
a

Template Matching corn I

Temp late Matching com 2

TenT) late Matching com 3

Template Matching com 4

TerrI> late Matching com 5

Template Matching com 6

Temp late Matching com 7

Temp late Matching com 8

Template Matching com 9

Diferenga entre imagens
2

0.430065

0.44291 9

0. 392 102

0.324945

0.485948

0.35501 }

0.32 1 460

Por conta desta situagao, ao inv6s de se determinar o algprismo que nrlhor

corresponde a imagem para cada quadro individualmente, concluiu-se que a

avaliag50 dos sucessivos quadros que correspondam a uma mesnn placa resultara

numa identificag50 mais segura,
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Assim, a partir do momento em que se detecta a existencia dc um circulo vermelho

em um quadro, todos os circulos que aparecercm nos quadros sucessivos serao

considerados como novas imagens de uma mesma placa, atC que nao se identifiquem

mais cfrculos, ou scja, at6 que a placa seja ultrapassada. Os rcsultados do template

matching para cada um dos quadros com rclagao a um detcrminado algarismo da

base dc templates scrao somados. Ao final, a sorrn que resultar menor sera

considcrada como indicativo da nrlhor correspondencia entre a placa e um dos

algarisnns da base de tenplates.

Para o exemplo anterior, obscrvcm-sc os diversos quadros do video que

corrcspondcm a mesmaplaca:

!„=!
P

dP

+
a

P

Fig. 59 – Cinco quadros sucessivos referentes a uma nnsma pI aca de 30 km/h, ordenados cronologicamente
da esquerda para a direita, de cima para baixo.

A csscs quadros foi aplicado o template matching com rclagao a cada um dos

algarisnns num6ricos, dc acordo com o tannnho com que o signo aparece no quadro

original. E de se espcrar que quanto maior a proximidade da placa a camera no

momcnto da captura, maiores as chances de obtcrmos um resultado correto para o

template matching. A seguir, os resultados dessa operagao sao conpilados cm duas

tabclas, uma rcfcrente a cada um dos dois algarismos da placa.
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Tabela 5 – Resultados do template matching aplicado ao primeiro algarismo de cinco quadros sucessivos.
Em seguida, os fatores atribuidos aos quadros individualmente sao somados todos, obtendo-se a resposta.

Ao observarmos os resukados acima, notamos que a tentativa de reconhecimento do

conte fIdO de unu placa baseado na an£lise individual de um quadro oferece grande

rico. Dos cinco quadros do video analisado, quatro deles teriam sido erroneamente

idcntificados caso a abordagem adotada fosse essa. Notanns que para cada um dos

cinco casos a resposta correta, “3”, obteve sempre um indice de senrlhanga com a

imagem original muito grande, mas nos quatro primeiros casos houve seal)re algum

outro template da base que era ligeiranrnte nnis senElhante: 8.5% nnis senrlhante

no primeiro quadro, 3.5% no segundo, 1.9% no terceiro e 6.2% no quarto.

No entanto, ao analisarnDS a placa ao longo de toda a seqa6ncia de quadros que a

comp6em, atribuindo pesos iguais a cada um deles, notanns que a resposta correta se

sobressai diante das outras. Na m6dia das senrlhangas, a resposta esperada “3“ 6

9.6% nuis semelhante do que a segunda mais semelhante, “8”. E interessante notar

que ao utilizarnns esse crit6rio nuis anl)lo, situag6es curiosas saltam aos olhos,

conn por exenT) Io o bto de o algarisnx) “I”, identincado conn correto ao
analisarnns o Quadro 4 individualmente, ser, na m6dia, a segunda pior opgao. Do

mesnn modo, o algarisnn “8“, que em nenhum dos quadros individuais foi apontado

conn o mais semelhante, aparece na n£dia dos varios quadros como o segundo mais

serr©lhante dos dez, a Bente dos algarismos “4“, “5 “, '9” e “1 “, que foram apontados

conn as melhores opg6es para os quatro primeiros quadros.

Ji a anAlise do segundo algarismo nos nnstra unn situagao muito mais regular, como

observarrns na tabela abaixo :
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Tabela 6 – Resultados do template matching aplicado ao segundo algaismo de cinco quadros sucessivos.
Em seguida, os fatores atribuidos aos quadros individualmente sao somados todos, obtendo-se a resposta.

Template llIQuadro I I Quadro 2 1 Quadro 3
testado

Quadro 4 1 Quadro 5 Soma
dos

o.IM MmM0
o.47M

0.405672 0.4254362

0.37668 1 0. 304412 0.4300653

0. 36 1 0570.390468 0.4429194

0.29477 1 0.392 102
0.3249450.236656
0.4859480.4881817

8 0.2537580.28 1 863 0.35501 1
0.24635 19 0.32 1 4600.282073

Escolha 0 0 0

quadros

MI 8looM13nBeB
1.9394490.345360 0.393155
1.7717870.301 699 0.358930
1.9868600.40 1 2180.391 198

0.309368 0.355472 1.693940
0.283779 1 .3807780.245272
0.550980 2.4873250.439597

1.4448840.3048840.249368
0.2982530.242004

00

Nesse caso, em particular, tanto nas an£lises individuais de cada quadro quanto na

m6dia de todos os quadros estudados o resultado 'I)” apontado nnnteve-se constante

c correto.

No entanto este 6 um caso especial Em boa parte das vezes os resultados deconentes

de um quadro individual sao equivocados. E por isso 6 mais seguro e confi£vel que

so adote colin regra a an£lise de todos os quadros componentes da placa conn um

todo.

Um possfvel aprinnranento para o crit6rio acima consistiria na atrrbuig& de pesos

aos diferentes quadros. E de se esperar que os dltimos quadros, por conterem

imagens da placa mais pr6xima a camera, sejam nnis nftidos e, portanto, confi£veis.

Com base nesta observag50, seria possivel aunEntar o peso dos quadros em que

placa esteja mais pr6xima e diminuir o peso dos quadros em que a placa esteja mais

distante. Essa aferigao de pesos pode ser feita com base no raio, previamente

calculado, da placa. Quanto maior o raio, mais nitida a inngem, e, portanto, nnior o

peso atribufdo.
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6. DISCUSSAO DODESEMPENHO

As varias etapas descritas anteriornrnte serBo agora avaliadas individualmente com

relagao a seu desempenho, Para isso, serao consideradas a resposta obtida por cada

uma delas em vista da expectativa que se tinha considerando uma determinada

entrada a ela oferecida. Essa compara9ao entre resposta obtida e resposta esperada

pode ser avaliada qualitativamente (conD no caso da detecgao de pixels vernrlhos)

ou quantitativanrnte (como no caso da taxa de acerto do template matching).

No caso da avaliag50 qualitativa, por ser complicado o estabelecimento de um

crit6rio t6cnico rfgido de aferigao, as avaliag6es serao feitas com base nas impress6es

visuals perceptiveis ao avaliador. No caso das etapas suscetiveis de uma avaliagao

quantitativa, busca-se um indice de desenpenho capaz de nensurar a taxa de acerto

da resposta.

Ser50, tamb6m, avaliadas as possfveis causas de discrepancias entre as respostas

obtkias e esperadas, indicando os impactos prov£veis de cada unn dessas causas e,

quando possfvel, sugerindo n£todos para minimiz£-las para que uma eventual

continuagao do trabalho possa ser d irecionada.

A16m das an£lises de cada uma das etapas quanto ao seu desempenho individual

separado do conjunto, serao avaliados os impactos daquela etapa em sua integragao

com as etapas seguintes. O anu desenpenho de unn determinada etapa nao

necessariannnte influenciara o desen4)enho de uma etapa subseqtiente.

Toda a discussao a respeito do desent)enho dos algoritnns desenvolvidos tera

senT)re em vista os dois crit6rios apontados no infcio deste relat6rio colin os mais

significativos para a finalidade proposta, a saber: a velockiade de execugao do

algoritnn (fator preponderante para a possl)ilidade da sua aplicagao em tempo real)

e sua robustez (fator que visa garantir que, por mais eficiente que o algoritnn se

comporte do ponto de vista da velocidade de execugao, as respostas indicadas por ele

serao conHaveis – o que 6 muito inportante, principalmente por se tratar de um

projeto cuja Hnalidade pr£tica tem envolvimento intimo com a seguranga de seu

usu£rlo).
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a. Sobre a captura do video

AIRes da avaliagao das etapas do algoritmo, 6 importante avaliar as ctcunstancias

que influenciam a aquisigao do video, bem conn as escolhas dos parametros de

aquisigao que foram feitas.

Quanto ao posicionamento da camera no carro, avaliou-se que ao co]ocarnms a

camera perpendicular ao eixo do carro – e, portanto, perpendicular ao eixo da via – a

captura das placas sera feita de modo a evitar defornug6es na maior parte das

imagens, ja que as placas de transito sao posicionadas perpendicularmente as vias.

Umm camera inclinada produziria um grande ndnero de placas circulares deformadas

em formas elipsoidais, o que exigiria novas etapas de processanrnto com a

Hnalidade de tranr de volta a imagem ao forman circular.

QuaIda a taxa de aquisigao, de 15 quadros/segundo, eIa garante que mesnn as placas

pelas quais se passa em atta velocidade sejam captwadas em mais de um quadro. O

aumento dessa taxa exigiria uma redu9ao ainda maJor na velocidade de execugao.

As dimens6es de 320 X 240 pixels do video, escolhidas para esse projeto, sao talvez

muito pequenas, dificultando em muitos casos o reconhecimento. Nessas dimens6es,

as placas que aparecem nos videos aparecem em tamanhos que variam de 1 a 40

pixels de diametro, e os signos internos aparecem em tamanhos que variam de 1 a 16

pixels de akura. Abaixo de 6 pixels de altura qualquer tentativa de reconhecimento

gcra respostas muito incertas. Essas pequenas dimens6es influenciam negativamente

sobre a seguranga do reconhecimento.

No entanto, o aunento dessa dimensao, diga-se, para o dobro das dimens6es

640 X 480, levaria a um aunEnto em quatro veins do n6mero de pixels de cada

quadro, e a um aumento da velocidade nessa mesma ordeal.

Conn atingir a velocidade ideal foi a diHculdade maior encontrado no
desenvolvimento do projeto, optou-se, portanto, por uma dimensao do video inferior.

A nrdida que a velocidade seja diminufda (com a tradugao do algoritnn para unn

linguagem nnis velo4 com o uso de processadores mais rapidos) pode-se,

futuramente. aumentar o tamanho do video



b. Etapa de detecgao de pixels vermelhos

A etapa de detec9ao de pontos vermelhos tem conn entrada o quadro capturado

colorido, e conn saida uma imagem bin£ria em que os pontos reconhecidos como

vermelhos sao brancos enquanto todos os outros sao pretos.

A aferigao do nfvel de acerto dessa etapa s6 pode ser feita qualitativanrnte, atrav6s

da observagao visual do quadro original em comparagao com a resposta. Nao hA uma

mane ba de sistenntimr a apuragao da taxa de acerto, pois para que houvesse seria

necessario justanEnte um detector de pixels vermelhos, que 6 exatamente a fungao

do algoritnn que se testa aqui.

Diante disso, a partir da conparagao visual de diversos videos, observa-se que o

{ndice de acerto d muitissimo alto, dentro de determinadas condig6es, em especial

um nfvel de luminosidade intermedi£rio e do estado de conservagao das placas

filmadas. Em casos de luminosidade muito baixa os pontos que deveriam ser

reconhecidos fogem do recorte estipulado, bem conn nos casos de luminosidade

muito alta. Nos casos de placas muito desgastadas, o vernElho vivo pode adqulir

tons de nnrrom, ferrugem ou roxo, o que pode fugir do recorte em alguns casos.

No entanto, o principal ponto de crftica sobre essa etapa nao se refere aos pontos

vermelhos que se deixa de reconhecer, nus sim aos pontos que nao deveriam ser

reconheckios como vermelhos e sao reconhecidos conn tais. lsso pode acontecer

principalmente com tons de cinza, laranja, nnrrom e roxo, cuja distingao do

vermelho pode ser nitida aos olhos hunnnos, nus 6 muito sutil do ponto de vista da

deconposigao das cores no espago RGB.

A16m de pontos com tonalidades pr6ximas ao vermelho, ha outro problema. Na

imagem original pode haver outros objetos que nao a placa que tamb6m sao

vermelhos, colin cartams, outdoors, mums, ou mesnn o pr6prio solo, quan(io se

anda por estradas rurais de chao de terra. Esses pontos aparecerao na saida como se

fossem verrrElhOS.

A presenga de urn excesso de pontos reconhecidos como vermelhos na imagem de

sa{da tem um impacto no tempo de processamento da etapa seguinte, de
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reconhecimento de padr6es cbculares, que 6 linearnnnte proporcional ao n6mero de

pontos “acesos” na imagem de entrada.

Diante dessas observag6es, julga-se pertinente, conn sugestao para continuidade do

projeto, uma maior precisao no recorte do espago de cores, sempre tendo em vista

que dependendo do espago de cores em que se trabalha o tempo de processamento

rode ser impactado. Conn ja foi dito ao longo do detalhannnto, trabalhar em RGB 6

r£pido pois as cores dos pontos sao definidas nesta base. Trabalhar em qualquer outra

base exigiria que, para cada ponto analisado, unn etapa de transposigao de bases

fosse executada.

Abm disso, estima-se que a inclusao de uma etapa suplementar de processamento

que descartasse um excesso de pontos vermelhos possa ser de boa ajuda. Apesar de

essa etapa suplementar aumentar o tenT)o de processamento, dependendo de seu

sucesso, a redugao dos pontos reconhecidos conn vermelhos pode reduzir de taI

mo(io o tempo de execu9ao da etapa seguinte que pode chegar mesnn a conpens£-

lo

c. Etapa de reconhecimento de padr6es circulares

A ctapa de reconhecimento de padr6es chculares tem conn entrada uma imagem

bin£ria com os pontos vermelhos identificados pela cor branca, tem como safda
intcrmedi£ria urrn matriz tridimensional de n6meros reais nas rrrsrrns dimens6es da

irnagem de entrada, e conn produto final a localizagao do centro do circulo

reconhecido e o tannnho, empixels, do seu raio.

Seu indice de acerto depende, sobretudo, de unu constante de cali)ragao que estipula

qual a porcentagem da quantidade de pontos de uma circunfer&ncia suficientes para

indicar um circulo na saida. Se esse crit6rio for demasiado rigido, pode-se deixar de

reconhecer circulos, e se nao for rfgido o bastante pode-se reconhecer conn chculos

um conjunto de pontos que sao apenas rufdo.

A garantia de um bom desenpenho do reconhecimento de padr6es chculares vem da

qualidade da imagembinaria produto da etapa de detecg50 de pixels vernElhOS. Unn

imagem bin£ria livre de rufdo permite que o crit6rio de calibragao seja mais rigido,

evitando erros
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O crit6rio de calibragao encontrado como ideal para o projeto foi de 50%. Para este

valor, garantiu-se que todas as placas que passavam pela filmagem fossem

reconhecidas em pelo nenos um dos quadros que a compunham

A etapa de reconhecimento de padr6es c#culares pode ser bastante inpactante sob o

ponto de vista do tempo de processanrnto. Uma sugestao para que seja otimizada 6

que nao se busque por cfrculos de todos os raios possfveis. Ao inv6s de se procurar

por chculos de raio (6,7,8, 9, . . . } pode-se aumentar o passo, buscando por circulos de

raios {6,8,10,12,, . } ou mesnn {6,9,12,15, .,. }. O bto de as circunfer6ncias

possuirem uma certa espessura garante que o aumento do passo ainda permita o

reconhecimento. Quanto maior a qualidade da imagem bin£ria de entrada desta etapa,

maior a flexl)ilidade que se tem para aunEntar o passo. Com isso se garante que o

tempo de processamento seja reduzido na mesma proporgao do aunento do passo.

As etapas seguintes s6 acontecerao no caso de um circulo ter sido reconheckio. Para

os quadros em que a resposta dessa etapa seja negativa para a exist&ncia de chculos,

o processanrnto do quadro termina e inLia-se o processamento do pr6ximo quadro.

Portanto, as etapas seguintes nao dependerao da qualidade do resultado dessas etapas

ate o presente momento.

d. Etapa de aumento da legibilidade da placa

A parth do nnmento em que um circulo 6 reconhecido, retorna-se ao quadro original

colorido conn entrada desta etapa. A16m deb, serao tamb6m usados como etapa os

tr6s parametros indicadores do circulo reconhecido (linha, cohma, rab). COIIn saida

desta etapa, sera produzida uma inngem em niveis de cinza em que a regiao no

entorno da placa, incluindo-a, terao sua !egibilidade aunrntada por uma

normalizagao do histogrann da reg60.

Hi dois par£metros de calibragao para a normalizag50 do histograma, referentes a

qual porcentagem da hixa do histograma existente sera satwada em branco e a qual

porcentagem da hixa sera saturada empreto.

A mudanga desses dois paranrtros afeta a legibilidade final da placa. A saturagao de

porcentagens muito pequenas da hixa de histograma pode gerar uma imagem de

safda em muitos tons de cinza, o que, para o n£todo de reconhecimento de
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algarisnns escolhido (template matching) seria muito danoso, unn vez que este d

sensfvel a contraste e a rufdo. Por outro bdo, a saturagao de porcentagens muito

extensas dessa hixa pode ser tamb6m igualmente danosa, podendo nEsrrn deformar

os s lgnos.

Sucessivos testes com v£rios valores para estes parametros foram realizados,

chegando-se aos valores de 38% da faixa inferior do histogrann sendo saturada em

preto, e 48% da hixa superior sendo satwada em branco, deixando, portanto, 14% da

faixa central do histogrann para ter seus novos valores determinados por

interpolag50.

Um possfvel problema, nao verificado nos videos testados, nus possivel em teoria, 6

o dc a escolha dos limites de saturagao da hixa surtir efeitos pouco perceptiveis. Isso

aconteceria, por exenplo, no caso da presenga, na area analisada, de um ponto com

intensidade luminosa muito superior ou muito inferior aos outros, o que distorceria o

histogranu. Para evitar esse problenn, um m6todo de calculo sistenntimdo dos

paraITEtros seria sugerido. Esse m6todo poderia se basear, por exemplo, na

detcrminagao dos limites das hixas de saturagao com base na porcentagem de pontos

acinu ou abaixo daquele limite. Unn segunda sugestao para essa sistematizagao

seria um n£todo de desconsiderar esses pontos discrepantes.

Por se tratar de um algoritnn bastante sinples aplicado a uma area muito pequena

(levando-se em conta que o maior circulo encontrado nas Hlmagens tinha raio igual a

17 pixels, a area sobre a qual a normalizagao do histogrann ocorreria se restringiria a

um trecho quadrado da irrngem de dimens6es 34 X 34), o tenT)o de processanento

dcdicado a esta etapa tem pouco impacto no tenT)o de processamento total

Vale ressaltar tamb6m o bto de que esta etapa do algoritnn se hz necessaria em

vista de unn restrigao do ngtodo de reconhecimento de padr6es escolhido. Caso o

reconhecimento fosse feito baseado na correlagao entre duas imagens, por exemplo,

ao inv6s do template matching, a etapa de aunrnto da legibilidade seria dispens£vel

Quanto ao impacto da qualidade da safda desta etapa na etapa seguinte de

segmentagao da regiao analisada em areas correspondentes a diferentes algarismos, 6

importante notar que a boa escolha do paranrtro de satwagao do histogrann,

sobretudo do paranEtro que determina a saturag50 em preto, 6 determinante. Unn
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ma escolha levaria a uma saturagao em preto dos pixels situados entre os algarisnns

de uma placa, o que conprometeria seriamente o acerto da segmentagao.

e. Etapa de segmentag50 da regiao poralgarisrnos

A etapa de segmentagao tem conn entrada um imagem em niveis de cinza com a

legibilidade da regiao da placa adaptada, e gera coIIn saida uma lista de “retangulos”

(posig6es de hnha e coiuna superiores e inferiores, totalizando quatro parametros)

que delimitam a regiao onde se encontra cada algarisnn separadamente.

A aferigao de uma taxa de acertos 6 possivel ao se checar visualmente unn grande

qudntidade de segnEntag6es e verificar se a segmentagao foi bem procedkia. Com

base nisso foram checadas as segnnntagao de 300 diferentes quadros, todos eles

contendo placas devidamente identificadas e com o histograma normalizado. A taxa

dc acerto foi de 251 num universo de 300, ou seja, teams uma taxa de acerto na

scgmentagao de 83.7%.

Cabe, portanto, questionar as rades que levariam 16.3% das segmentag6es a

falbarem. As causas verificadas, por or(lem de Reqa&ncia com que ocorrem, sao as

sep.ulnte s :

e A segmentagao aconteceu em um dos extremos (d#eita ou esquerda) da

placa. Isso pode ser hcilmente explic£vel retonnndo o crit6rio de

segmentagao, que buscava coluna cuja soma de todos seus pontos possufsse o

a nnior derivada segunda (ou seja, a nnior variagao preto-branco-pr eto num

intervalo de tr&s colunas). Isso ocorre porque nas extremidades essa variagao

tamb6m 6 muito in4)ortante, e por veins chega a ser superior aquela da regHo

que separa os dois algarismos. Para solucionar esse problenu sugere-se que

se excluam as extremidades das possi)ilidades de segnEntagao.

Por veins a imagem perde o foco, e embora isso nao seja tao determinante no

sucesso da etapa de identincagao e locahzagao do circulo, isso pode impedir

qualquer possibilidade de reconhecimento.

Em terceiro lugar, por6m em menor freqO&ncia, 6 possivel que a safda da

etapa de aumento da }egibilidade tenha saturado em preto os pontos que

deveriam separar os dois algarismos, impedindo a coneta segmentagao.

•

•
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O rmpacto dos erros nesta etapa na etapa seguinte, de template matching, 6 muito

grande. Se retomarmos, como exemplo, o resultado do reconhecimento de uma pIaca

de 30 km/h dOCunEntado previamente no t6pico de detalhanrnto deste mesrrn

relat6rio, perceberemos que o reconhecimento se da por IInn pequena nnrgern

Assim, qualquer eno nesta etapa de segnnntagao acrescentaria uma perturbagao

capaz de alterar o resultado do reconhecimento. Essa constatagao recomenda g'alrde

prud6ncia ao se avaliar o desempenho desta etapa, e sugere-se que quaisquer erros ali

presente s sejam corrigidos,

Quanto ao impacto no tempo de processannnto, analogamente a observagao feita

para a etapa de aumento da legibilidade da regi50 da placa, por se tratar de urrn

regiao muito pequena da imagem sobre a qual estamos trabalhando estima-se que o

impacto sobre o tempo total seja muito pequeno.

Outra observagao que vale ser feita 6 a de que o m&odo como foi concebido d

eficiente apenas para imagens de tannnho reduzido, uma vez que os algarisnns que

aparecem nos videos nao superam os 16 pixels de altwa. Isso se deve ao fato de que

a segmentag50 depende de um abrupto decr6scimo na soma das intensidades dos

pixels de umm coluna. Em uma imagem de grandes dimensdes, a separagao entre os

dois algarisnns seria de varias colunas, e nao s6 de uma. Portanto, a id6ia 56 se torna

aplicavel a videos de dimens6es superiores tendo em vista que adaptag6es serao

necessgrlas.

t Etapa de reconhecimento dos algarismos

A ctapa de reconhecimento dos algarismos por template matching tem como entradas

umd imagem em nfveis de cinza com a regiao da placa destacada e legivel e um

conjunto de retangulos indicando as regi6es comespondentes a cada algarisnn que

dever£ ser reconhecido. Conn saida, 6 gerada uma tabela indicativa do nfvel de

senrlhanga entre a imagem de entrada e cada um dos templates prev{amente

integrados a base de teaplates. A partir desta tabela, que 6 gerada para cada quadro,

6 possfvel determinar como safda final desta etapa qual d o tenT)late que mak se

assenrlha a cada um dos algarisnns da entrada, determinando, assim, qual d a

prov£ve1 placa filmada,
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E possive1 determinar uma taxa de acerto para esta etapa por men da comparagao

entre uma entrada e a resposta obtida, da nEsma maneta conn se procedeu drrante a

aferigao da taxa de acerto da etapa anterior. Para garantb a credlbilidade da resposta,

6 preciso que a entradas oferecidas ao template matching garantam as condig6es de

legbilidade dos algarisnns, coneta segmentagao e coneta correspond6ncia entre a

escala da imagem e a escala do template comparado a eIa.

Retomando a advert&ncia feita durante o t6pico anterior, qualquer quadro nao

obedecendo aos crit6rios nrncionados pode aherar os resultados de toda a seqa&ncia

de quadros que integra, pois o template matching 6 bastante sensivel. Diante disso,

para fins da aferigao dos resultados do template matching foram excluidos os

quadros que nao atendiam as especificag6es.

Para que o levantannnto dessa taxa de acertos fosse confiavel seria necessario um

extenso namero de videos de entrada, todos eles funcionais. Diante da dificuldade de

gravar talquantidade de videos, o teste foi feito usando-se, abm dos videos gravados

na rua, videos gravados em casa em que placas desenhadas simulavam a passagem

de uma placa de transito pela camera.

Desse modo, em um universo de 200 amostras (ou seja, 400 algarismos a serem

rcconheckios), a taxa de acertos do template marching obtida considerando os

algarisnns dos quadros individualmente foi de 57.4% (o que significa que, caso a

taxa de acerto se mantenha estavel para todos os algarisnns, a probabilidade de

acerto dos dois algarismos de unn placa simultaneanEnte pode ser estimada em

32.9%)

O levantamento da taxa de acerto quando se consideravam os v£rios quadros que

comp6em uma placa no video aumenta a taxa de acerto para 81.9% dos algarisnns,

desde que nao haja nenhum quadro errado. Com base nesse valor, estima-se que a

chance de acerto de dois algarisnns simultaneannnte d de 67.1%, evidenciando que

a torrnda em consideragao de v£rios quadros aumenta significativanEnte a chance de

acerto.

Os fatores preponderantes para que taxa de acerto nao tenha sido superior sao a

grande quantidade de pIacas em tamanho pequeno, o que dificulta a diferenciagao, a

possivel variagao tipogdfica da placa, e a sutileza nas diferengas entre os algarisnn.

Certos algarisnns possuem uma taxa de aceno superior aos outros, como 6 o caso do



51

algarisnn 'I)” ou do algarisnn “1 ”, cujos formatos sao muito particulares. E

interessante notar, por exemplo, que a taxa de acerto do algarisnn '1)“ 6 de 92.6%,

medidos num universo de maR de 100 annstras, o que 6 muito superior aos 57.4%

de expectativa de acerto quando a entrada d desconhecida. Ja no caso do
reconhecimento de algarisnns conn “6“ e “5”, que se assenElham muito entre sl

essa taxa situa-se abaixo dos 57.4% (considerando, em ambos exemplos, o

reconhecimento de um algarismo individualmente).

LJmu possivel melhora para a robustez do algoritnn seria conseguida trabalhando-se

com videos em dimens6es superiores aos 320X 240 pixels adotados. No entanto,

conn ja se alertou, o aumento nas dimens6es acarretaria uma grave perda de

velocidade

No entanto, na nEdida em que se consiga reduzir o terrI)o de execugao do algoritrrx)

conn um todo, 6 aconselhavel que, para fins de garantia de um resultado acertado,

dedique-se boa dose de atengao a aprimoramentos nesta etapa, conn na adogao de

novos crit6rios auxiliares de aferigao do resultado possivel a partir do conjunto de

tabelas obtido, Ulm vez que a seguranga do usugrio de um equipamento

desenvolvido coin base neste projeto esti envolvida, 6 especialmente importante,

para um eventual prosseguimento, que se aumente a robustez do sistema.
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7. ANDAMENTO DO PROJETO E METAS ALCAN(,* ADAS

Para a primeta Bse do projeto, ja iniciada em de seu primeiro semestre e conclufda

no infcio do segundo senEstre, esperava-se conn resultado o conhecimento das

caracterfsticas de diversas t6cnicas aplicadas a An£lise e Processanrnto de Inngens.

Buscava-se a compreensao de como essas t6cnicas poderiam ser aplicadas na solugao

do problenn proposto, e da nnneira conn a sua utilizagao afetaria o tenT)o de

execugao do progrann e sua robustez Conn produto final, foi tragada a estrat6gia de

abordagem da metodologia que sera usada para a criagao do algoritmo.

A rrEdida que se hzia necess£rio um retorno a pesquisa de novas alternativas para a

resolu9ao de novos problenns que oconiam no deconer do projeto era feito o retorno

as tarehs executadas durante essa primeta fase. A16m disso, em certos nnmentos,

quando as t6cnicas e n£todos estudados nao ofereciam as melhores solug6es para o

problenn a ser resolvido, a solugao era buscada por nrio da criagao de unn nova

abordagem para o prob lema.

Para a segunda hse do projeto, a id6ia inicialmente era de buscar conn resultado um

programm que resolvesse o probIenn proposto para um quadro fixo. A partir do

nnmento em que o algoritnn desenvolvido estivesse funcional, elc seria aplicado

para um video, e seu desempenho no tocante a velocidade de execugao e a taxa de

acerto seria avaliada. O que se verificou ao longo do desenvolvimento do projeto 6

que havia uma grande perda na eHci6ncia do algoritmo na comparag50 entre conn

elc funcionava com um quadro fixo e, posterbrnEnte, com os sucessivos quadros de

um video. Isso deriva princ+)almente da qualidade da imagem com que se trabalha.

Na dquisigao de uma imagem fixa, sua qualidade d muito superior a dos quadros de

um video. Isso exigiu que o algoritmo fosse recalibrado, e que at6 n©snn a

mctodologia tra9ada na hse de planejamento fosse reformulada. Diante disso foi

necessario rever a abordagem pensada anteriormente, e chegou-se a conclusao de que

nao valeria a pena do ponto de vista do tempo disponivel para a conclusao do projeto

continuar trabalhando com quadros fixos antes de iniciar o trabalho com video. o

produto final da segunda hse continuou sendo o mesnx), um algoritnn funcional

para videos ainda por ser otimizado, mas as atividades planejadas foram alteradas

didnte das dificuldades experimentadas na pratica.
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O que se notou durante o desenvolvimento desta segunda hse do projeto foi que a

inexperi6ncia em projetos similares acabou por se refletir na elaboragao de um

planejamento que nao contrl)ufa para o desenvolvimento do trabalho em tempo

h£bil. Parte dessa expectativa positiva adam do fato de, ainda durante o primeiro

serrEstre do desenvolvimento do projeto, testes terem sido feitos em fotografias de

dimens6es superiores aquelas dos videos que viriam a ser usados. Diversos

problenns que pareceram simples quando se trabalhava com fotografias de

dimcns6es nniores revelavam-se extrenumente sutis e conplexos ao se trabalhar

com videos. Esse primeiro contato produziu unn impressao otimista sobre o

desenvolvimento do projeto, que acabou por nao se concretizar.

Na terceha hse, prevista para ser desenvolvida ap6s a conclusao da segunda, o

algoritrrn funcional resultante da segunda fase deveria ser otimizado at6 que se

atendessem a todos os requisitos propostos nos objetivos. Nesse morrEnto do projeto,

esperava-se que fosse necessario abandonar etapas de processanEnto de imagem

julgadas perif6ricas e suplenrntares na nrdida em que os resultados pretendidos

quanto a rapidez nao fossem atingidos, ou, inversanEnte, cogitava-se acrescentar

etapas de processamento conplenEntares na medida em que o algoritnn nao se

rrnstrasse robusto o bastante. Conn resultado, esperava-se um algoritnn com boa

relagao entre velocidade e robustez, pronto para ser testado para um vkieo adquirkio

em tempo real.

No entanto, a meclida que as dificukiades da segunda hse acumulavam-se, e que se

buscavam solug6es para resolv6-las, os questionanEntos pr6prios a terceira hse,

sobre o in4)acto de cada etapa do algoritmo no terrI)o de execugao e na taxa de

dccrto do reconhecimento, passaram a ser pensados desde antes do inicio previsto

para esta terceira hse. De bto, ao inv6s de se desenvolverem diversas diferentes

t6cnicas simples para a resolugao de um mesnn prob bma, permitindo que se pudesse

cscolher quais delas fossem convenientes apenas ao final de acordo com seu impacto,

esse impacto ja era avaliado durante a segunda fase, evitando assim a perda de tempo

coma implementagao de um algoritnn que nao viesse a ser aproveitado.

E bem verdade que, por veris, nem mesmo com as precaug6es tonndas se foi capaz

de antever certos resultados negativos, nus o fato de exercer sobre cada novo passo

implementado na segunda fase um olhar crftico num nivel de detalhe que s6 se

planejava dispensar durante a terceira fase evitou muita perda de tempo.
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A quarta fase do projeto conT)etiria utilizar o algoritnn desenvolvido na pratica, em

um carro em nnvimento, e avaliar se este 6 de fato capaz de reconhecer as placas de

transito na nrdida em que aparecessem. Na ocorr6ncia de n5o-conformidades, o

algoritnD deveria ser revisto segundo a nEsnn abordagem tomada durante a terceira

hse do projeto, at6 que se atingisse um nivel minimo de qualidade capaz de garantir

que a solug50 seria segura para uso. Conn resultado final dessa quarta e altima fase,

esperava-se um algoritnn que, enHm, reconhega placas de transito em tempo real

Por6m, nao se p6de alcangar a quarta fase do projeto a tempo. A grande quantidade

de pequenas dificuldades aparecidas durante a segunda faseO consumiu muito mais

tempo do que se contava a priori.

Com) metas alcangadas do pmjeto, tense um algoritmo funcbnal para videos

offline, capaz de reconhecerplacas de transito indicativas de hmite de velocidade. No

entanto, os crit6rios de veIocidade e de taxa de acerto ainda nao satishmm as

expectativas que se tinha ao infcio do projeto.

Quanto as rrrtas por cumprir, terms o trabalho de otimizagao do algoritmo para

garantir unn nnior taxa de acertos, nEdiante a corregao dos diversos pequenos

detalhes problematicos de cada etapa de processamento que, ao se acumularem,

geramdiscrepanc ias ao final – sobretudo em se tratado a ikima etapa de um template

In at ching, que 6 particularmente sensfvel a pequenas variag6es.

ABm dele, uma meta ainda por cunT)rir seria a redugao da velocidade a nfveis que

permitissem o enprego do algoritmo para reconhecimento em tempo real. Esse

objctivo poderia ser obtido mediante a nrlhora na quahdade das varias etapas de

processamento, a avaliagao de cada operagao de acordo com sua real importancia

pam o resultado final e, por fim, mediante a tradugao do algoritmo escrito em C++

fazendo uso da bi)lioteca ProEikon para outra linguagem nnis veloz.

Os cronogramas que resumem as atividades cumpridas ao longo dos dois semestres

em conparagao com as atividades previstas podem ser vistos a segub.

a. Cronograma do projeto

O cronograma que resume as atividades desenvolvidas ao longo do primeiro

senEstre do projeto pode ser visto abaixo:
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atividades previstas indicadas em cinza, e as atividades cumpridas indicadas com um sinaI afirmativo (7).
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8. GEST,&ODO PROJETO

A partrr do nnmento em que se iniciou a etapa pr£tica do projeto aqui descrito,

notou-se desde o princfpio a exist&ncia de dificuldades nao previstas (como, por

exemplo, a dificuldade acima assinalada na adaptagao de um algoritnn ja

desenvolvido que para uma imagem fixa era funcional e para um video se mostrou

insuficiente, a ponto de ser em grande parte revisto).

Diante dessa primeira nao-conformidade entre a estrat6gia elaborada na teoria e sua

execugao na prgtica, 6 necess£rio famr uma an£lise das possfveis hlhas que podem

vir a aparecer no projeto no decorrer das sennnas de sua conclusao. A16m de citar

algurrns debs, 6 preciso estimar o impacto no desenvolvimento do projeto, bem

conn possfveis abordagens para mitigar os riscos.

a. Gest50 dos materiais

Do ponto de vista nnteriale t6cnico o projeto cunpriu a previsao de que seria viavel

Para sua realizagao foram usados softwares e bibliotecas gratuitos, o que nao

representa um risco do ponto de vista financeho. A16m deles, foi usada a biblioteca

particular gentilmente cedida pelo orientador desse projeto, o prof Hae Yong Kim

O projeto passaria a apresentar gastos apenas em seus objetivos secundarios, conn,

por exemplo, na elaboragao de uma interface com o usuarb. No entanto, esses

objetivos secund£rios nao constituem o centro de interesse do projeto, que 6 obter um

algoritnD capaz de realizar a identificag50 de placas de transito a partir de m6todos

de processamento de imagens.
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b. Gest50 do tempo

Quanto a gestao do tempo, havia-se previsto que o projeto pudesse, sim, enfrentar

obstaculos que comprometessem seu cunprimento pleno – conn de fato ocorreu.

Nem sempre as estrat6gias tragadas foram aplicaveis ao objeto a que se destinavam,

pois C possfvel que se tenha partido de h+)6teses incondizentes com a realidade. Para

mitigar o inpacto dessas situag6es que poderiam dennndar um longo tempo de

reestruturagao estrat6gica contou-se com o auxilio do orientador do proj eto, capaz de

prover esclarecimentos em situag6es de impasse.

Num primeho nnmento nao apareceram situag6es de grande impacto, e estas

puderam ser resolvidas mediante reestudo. No entanto, nas grandes transigaes de fase

do projeto (ida de imagem para video, tentativa de ida de video para tempo real

otimizagao do algoritnn) percebeu-se que aquilo que era uma posslbilidade de

ocorrencia de inprevistos se realizou. E isto se dcu por veins de fornn tao
impactante que nem nEsnx) a revisao que se havia feito do cronograma do projeto

adiantando algumas de suas atividades, nunn abordagem conservadora, conseguiu

garantir que seus objetivos propostos sejam alcangados.
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9. CONCLUSOES

Os objetivos tragados para o projeto contenplaram ulm variedade de t6cnicas que

foram desenvolvidas ao longo das altimas d6cadas para a An£lise e Processamento

de Inugens, tenham elas sido usadas como foram concebidas ou como id6ia-base de

uma variagao. As dificuldades previstas para o projeto se concretizaram, e

apresentaranbse at6 nesmo nuis desafiadoras do que se havia imaginado na hse de

planejamento das atividades. Essas dificuIdades dizem respeito principalmente a

qualidade e a confiabilidade das respostas obtidas por essas t6cnicas, principalmente

por se posicionarem diante de problemas que exigem um alto grau de segwanga para

a resposta. O grande desaHo do projeto residiu em tentar superar essas dificuldades,

que de bto foram vencidas em grande nanEro, embora muitos pontos ainda tenham

sido deixados em aberto para eventuais continuag6es. O algoritmo atnda apresenta-se

lento para ser utilizado em tenT)o real e insuficientenEnte seguro para servk, no

estado atual a um prop6sito pratico. Tendo em vista a necessidade de se garantir

uma grande qualidade no que diz respeito a velocidade e a robustez do algoritnn,

novos passos de otimizag50 do algoritmo seriam necessarios. O trabalho produzido

ao ]ongo dos dois semestres de duragao deste projeto resultou em um algoritrrn

capaz de reconhecer, com boa dose de acerto, uma placa de transito indicativa de

limite maximo de velocidade. Conseguindo-se, dentro do contexto de um

prosseguimento deste projeto, realizar as otimizag6es necessarias a satisfazer os

objetivos tragados para o projeto, teremos em n6os um algoritnn funcional, que,

num segundo monento, poderia muito bem ser enpregado em pequenos dispositivos

acopIAveis a um veiculo.
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APENDICE A

Exemplo de resposta de um filtro que aponta a presenga dc pontos

predominantemente vermelhos da figura original, variando-sc o limitc minimo

aceitavel para a componente vermclha R (considerando o cspago de cores RGB) para

um dado pixel.
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APENDICE B

Exenplo de detecgao de chculos por nEio de unu generalizagao da transfornnda de
Hough, para raios variando de 33 a 27 pkels. Notanns nas iltimas tr&s imagens que

foram detectados circulos de raios 27, 28 e 29 pixels. A detecgao de um circulo da
imagem original 6 nnstrada na fornn de um ponto escrro concentrado na figura de
resposta da transformada de Hough.
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Fig. 82 - Hough para Raio = 28 Fig. 83 - Hough para Raio = 27
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