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RESUMO

Este projeto tem por objetivo o desenvolvimentn de um sistema de reconhecimento
de placas de trinsito em tempo real por téenicas de andlise e processamento de
mmagens fazendo wso de uma cdnera digital simples acophda ao veiculo em
movimento € de um compuador poriatil para execugdo do algoritmo reconhecedor

desenvolvido ma lingeagem C++.

A cimers realizard a aquisigio das imagens em uma determinada taxa de quadros por
sepundo, e o grande desafio do projeto reside em assegurar que esses quadros
consigam ser analisados suficientemente mipxdo, mas, mesmo assim, g@rantindo que,

quadro a quadro, a identificagio das placas de trinsito scja robusta.

No caso de ocorrer este identificagiio, o sistema deverd alertar o motorista sobre a
passagem por uma nova placa, e notificé-lo para ele saiba qual ¢ a placa de minsito
peli gual ele acabou de passar, garantindo assim que ele oo a deixe passar

desapercebida



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 writien in CH+.

The digital camera will acquire the road images ina chosen frame rate, and the mam
challenge of the project resides in assuring that each frame could be analyzed fast
enough in a way that the robusiness ofthe road sign recognition results is guaranteed.

Once the ’entification of the road sign is achieved, the system is supposecd to alkert
the unaware driver about the sign he has just passed by, and communicate o him

which sign it was, keeping him safe in cases he has Jet it pass unnoticed.
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1. INTRODUCAO

A mmior parte das informagdes que recebemos do murndo exterior & por via visual
Assim sendo, nio € de se espantar que o logo a tecnologm fenha se tornado
desenvolvida o bastante, tcnicas de anilise, processamento e sintese de imagens

venham sendo desenvolvidas cada vez mas freqientemente, numa varedade cada

vez maler de dreds.

Estimulada inicialmente pela necessidade de dreas do conhecimemo em que a
imagem ¢ um objeto de trabalho central, como a astronomia, a medxina ¢ 0 cinema,
as téonicas de processamento de Imagens passaram por uma verdadeira revolugdo ao

bngn das dltimas décadas.

Hoje, o processamento de imagens ¢ uma técnica ja amplamente difundida. E gragas
aos conhecimentos desenvolvidos nessa drea e 4 sua prande flexibilidade de
aplicaghes que hoje nos temos a possibilidade de aprimorar virias de possas tarefis
em diversos campos do conhecimento, como o controle de qualidade, o controle de
processos  industriais, o controke de mifego, as previsbes meteoroligicas, a
astronomia, 8 drea de seguranga, as imagens médicas, a industria do cinema e

entreteniments, e Enlas outras ireas quanto s¢ possa desejar.

I justamente por ser tio adaptivel que se propde nesse projeto o estudo e o
desenvolvimento de algoritmos de processamento de imapens para ficilitar uma
e 1 quase obrigatoria do dia-a-dia. que € a de dirigir. Quanio miior o conforio © a
seguranga com que se dirige, melhor acaba por se tormar a propria qualidade de vida
do motorista, E com esse intuito que o projeto do reconhecimento de placas de

rnsite em lempo real serd desenvohvido ao kongo dos prdximos dois scmestres,




1. OBJETIVOS

s objetivos do projeto serfio divididos em dois grupos: o dos objetivos primirios,
que defmem o phoo mical minmo meado pam o projeld, e o8 objetnos
secunddrios, que compreendem expansibes no escopo minimoe do projeto e melhorias

no s¢u desempenho ¢ apresentagio.

2. Ohjetivos primarios

) objetivo primirio, que compoe, de fite, o sueito deste projeto, ¢ o de s¢ obter ao
sell término um alporitmo capaz de soluciomar o problema proposto de
reconbecimento de plicas de trinsito em tempo real, com grande confiabilidade, pos
s¢ lmta de wma solugdo que aRta diretamente a sepuranca de seu usuiro, e
performante o bastante para que sua utihzagio ndo requeira uma capacxdade de

processamento demasiado alta

Para & sansfigao desse obpetnvo primdro, serfio uhlizados a principo os
conhecimentos existentes cm manipulbgio de imagens digitais, ¢ diversas técnicas
coputacionas que foramsendo criadas ao lonpo das altimas décadas. O objetivo do
trabatho pretende que essas técnicas sejam criterinsamente escolhidas garantindo a

enmpatibilidade entre 1.

AEm do emprego de técnicas de processamento de Imapgens, 0 projcio PASKEr por
oma faze de otimizacio para que a qualidade do produto final seja aceitivel Nessa
fase, serflo apheadas medidas sucessivas de melbora de algoritmo. O desenpenho do
algoritmo resultante serd posto & prova durante a fase fimal do projeto, em gue o
alporitmo serd testado em campo para verificar se os objetivos tragados para o

projeto foram atendidos.




b. Objetivos secundirios: expansdes e melhorias

A depender do ritmo de cvolugio do projeto, objetivos sccunddrios poderio ser
implementados, come wma mterfice simples na qual o condutor do veicule podera
consuliar os resultados das andlises realizadas pelo algorimo. Essa interface podera
ser realizada por meio de am aviso sonoro, ou de um display em que o limite de

velocidade apresentade pel placa seja mostrado.

Otro ebjetivo secundanio pensado ¢ estender a escopo micial de reconbecer apenas
placas de limite de velocidade para placas guaisquer que possuam o mesmo formato
das plcas de velocidade (iste ¢, placas circulares vermelhas) [sso requererz a
principio apenas o enriquecimento da base de dados para template matching, e,
dependendo do deserpenho do algoritmo pam o escopo expandido, possivelmente

também sermm necessirias ctapas suplementares de otimizagio.

0 provete também poderd se estender para qualguer placa de sinalizacio de tdisito,
e luindo aguelas em que 0 modelo oo scja 0 mesmo. No entanto, BS0 requereri
um algoritmo muito mais complexo devido & mukiplicidade de formas de plca
existentes (rongulares, octogonas, losangonais), ¢ uma robustez mailo grande, pos
% signos tornam-ge cada ver mais complexos e detalhados, o que denmandaria o uso
de uma malor resohido para a aguisicie do video de modo a do comprometer o

resullado do templare marching, e uma capacidade de processamento muilo mior.

Eventualmente, outras melhorias ¢ expansies poderdo ser pensadas no decomer do

projeto.




3. JUSTIFICATIVAS

a. Justificativas tecnicas

Afé muilo recentemente, a unica naneira de se obter mformagdes sobre o espago
exterior a0 carmo cra prestando prande atenglo ao que se passava ora dele. Aos
poucos toram se desenvolvendo acessirios capazes de proporcionar an motorista
informagdes cada vez nais confidveis sobre a pista, sem que ele precise ollar para o
exterior do veiculo, E o caso de sistemas como radares de proximidade ¢ o GPS, Em
julho de 2008 a empresa Vauxhall, uma divisdo da General Motors na Inglatcrra,
anunciou a inclisdo de um reconbecedor de placas de minsito para sew modelo

[nsignia jd em 2000, Essa teenologia no entanto permanece restrita a um artigo de

[,

A inlenciio deste projeto € buscar uma maneira mais simples ¢ mais barata de se
conseguir um resubado de nivel comparivel, de forma a garantir um bom
COMProMIsso enire prego ¢ seguranga, endo sempre em menic a busca de um nova

técnica que possa se adaptar a vexulos populares.

b. Justificativas priticas

O projeto parte de uma necessidade real, Um motorista pode denar de pereeber a
existéncia de uma phea de trinsito por diversos molivoes, seja por distragio, por
corsdigies de visibilidade comprometidas ou pelo simples fato de que o carro andava
rpido dermais para que houvesse tempo o bastante para reconhecer o que a placa de
rinsito sinalizava. Como decorrénci, virias situagdes indesejiveis podem decorrer,
desde ser surpreendido por uma bmbada até tmnsitar em welbeidade acima da
permitida sem ter consciéncia do erro. E nesse contexto pritico que o projeto de um
sislema de reconhecimente de plcas de trinsite em tempo real se justifica, pos se

propiie a iraZer uma Seguranga a Mars par o motorsia.




4. METODOLOGIA

Para o desenvelvimento do projeto, serfo utilizadas as seguintes ferramentas: m fase
de agquesicio dos videos, sera utilizada a cimera Canon Powershot A9S, que realizard
a aqueigdo de video no formato AV (Awdw Video Interleave) ma resolugio de
32240 pixels, a uma taxa de 15 frames por segundo, o que resulta em uma taxa de
dados de 2314kbps. Os videos adquirddos serio submetidos ao reconhecimento por
meio de um programa desenvolvido ma linguagem C+, que contard com o wo da
quarta versio biblioteca ProEikon, gentilments cedida pelo seu crindor ¢ orieniador
deste projets, o professor Hae Yong Kim, voltada para o Processamento de Imagens
¢ Visie Computacional O progmma fambém contard com © wso da biblioteca
multiphtaforma OpenCV (Open Source Computer Vison Library), eriada pela Intel
e livre para o uso académico e comercial voliado ao desenvolvimento de ap licativos

em Visio Computacional.

0 propete serd dividido em quatro fises. Na primeira #ise, que i desenvolvida ao
kingo do primeio semestre, € realizada a aquisicio dos videos que serio wtilizados
come base para o desenvolvimento ¢ feste do alporitmo de reconhecimento ainda
pffline, e ¢ realedo o kvantamento e estudo das possives técnicas de
Processamento de Iragens capazes de solwionar o probkema, ¢ a escolha das
enkas a serem utilizadas na fase seguinte. Na segunda fase, os algoritmos
escolhidos sfo mplementados primeramente para um dnico quadro do video, e
posterirmente para odo um video, Na tercema fase o alporitmo € otimizado, para
que seja rapide o bastante para reconhecer phoas m taxa de 15 quadros por segundo
adotada. Na quarta fise, o algoritmo sera testado para videos adquiridos em tempo

real,

i Primeira fase: Preparagio

i. Etapa l: Aguisi¢iio de Videos para Teste

MNessa etapa, foram adquiridos os videos de 320 % 240 pixek a um taxas de 15

quadros por segundo que servirdo de base para o desenvolvimento do algoritmo de
reconhecimente, A fim de contenplar & vasta multsplicidade de sitvagies capazes de




afetar a aquisigio dos vileos, fram adguirklas amostras para diversas situagdes
(videos moturnos e diwrpos, das neblados e emsolarados, placas velhas e em bom
estado de conservacio). Nowvas amostras serdo adquiridas ma medida em que se

fizerem necessarias,

iil. Etapa2: Levantame nto ¢ Escolha das Téenicas

Foram levantadas as iécnicas exstentes, avaliadas svas caracteristicas, e, em parcers
com o oremador deste projeto, oram escollhidas aquelas que melhor atendinm aos
requisitos do problema proposte, a saber; velocidade, flexibilidade a mudangas,
mobustez 4 multipheidade de entradas.

h. Segunda fase: Primeiro Algoritmo Funcional

i. Etapa 1: Pré-processamenio

Cade quadro do video passard pelo mesmo algoritmo de reconhecimento.  Esse
algoritme realiza uma seqiénci de processamentos sobre o quadro onginal a fim de

dentibear a presenga de uma placa, e seu contendo.

A primeira etapa do alporitmo soh da imagem original apenas os pivels gue sio
percebidos ao olho humano como vermelhos, Além desse julzamento efetuado pixel
a pinel, podem ser necessiras elapas suplenentares para parantr que a sakla a ser
cnlrcgue para a etapa segumte seja de boa qualkdade sepundo os eritéros adotados
para se garantir a velocidade e a robustez

Em seguila, a imagem est@ pronta para a ¢tapa de reconhecimento do padrio
circular. Para este fim, wtilizou-se uma generalizacio da trans formada de Hough para
circulos. A tmansformada de Houwgh pode ser penemalizada para  formas
parametrizaves [4], assm obtéme-se a parametrizagdoe do circule ¢ a partr dai pode-
se¢ inferr com uma certa dose de certeza se o forma identificada era ou rdie um

ciculo na imapem origmal.




Tendo-se, com Bso, conhecide o raw ¢ o centro di plca, podemos partr para O
reconhecimento, No entanto, cutras etapas de processamento podem ser de nosso
interesse, principalmente por possibilitarem um processamento mais dgil e um indice

de acertos mais importante,

Assim, ao final da etapa de pré-processamento, obteriamos conw saida a regiio da
e pem original sobre a qual serd efctuado o reconhecimento. As figuras a SCEUIT
ilustram a wdéla pretendida com a etapa de pré-processamento, em que o input
representa um quadro doe video amalisade e o output representa a Cilada regfio para

reconhecmmento.

Pre
Processame mo

e - -
Fige 1= Input: quisdre die video cologid,

Fig. 2 = Dutput; placa isodada prania
piia & ctaps de neconhedmento.

ii. Etapa2: Reconhecimento

i) reconhecimento serd realizado por template marching simples. O obpetivo priméaro
do projete conempla o reconhecimento de placas indicativas de limite de velocudade,
o que limita o remplate matching aos dez algarismos (de 0 a 9). Dessa maneira, a
ima gem com a placa solada obtida na etapa de pré-processamento serd trans formada
em uma imagem bindria, sobre a qual se frd uma convoluigio com os dez
alparismos, ou uma simples comparacio pxel a pixel, de modo a dentifici-los. Na
seqUiéncia, serd detcrminado o poswiommento de cada um deles na imagem, para

que se possa determinar qual o valor do lmite de velocidade escrito ma placa.



¢. Terceira fase: Otimizacio

Primeisamente, o algoritmo fol desenvelvido e testado apenas pama um guadro, A
fise de otimizagio visa aphci-kb para todo um video, e venficar ¢ tenpo que o
algoritmo leva para ser executado. Para garantir que o algoritme € empregavel em
termpo real, deve-se garantir que scu tempo de execucio nio exceda a taxa de
aquisicio de quadros. [sso significa que o algontmo deve ser executado em no

[T/ X AITE

1 segundo
S - 0,066 segundos
15 quadros

Para se alcangar tal resultado, serd avalisda a necessidade de desenvolver uma pré-
programagdio capaz de entificar proptamente s¢ a apheagdo do algoritmo é ou ndo
mecessiria para um dado quadro. A¥m dsso, as pheas de transito aparecerio na
prande makria dos casos apenas mas kterais do quadro, o que restringe amda mais o

nimere de operagdes que o programa deverd executar

d. Quarta fase: Funcionamento em Tempo Real

Nieasa filtima fase, apos haver-se garantido que o tempo de exccugio do algoritmo fol
suficiememente otimizado, a cimera de video serd ligada a um notebook em um
carro em movimenta, de modo gue o algortme seja executado na medsda em que o

viden vai sendo gravado. E nesse momento que serd verificada a taxa de acerto do
uleoritmo e sua confiabilidade. Caso a taxa de acerto seja muito baixa, os pardmetros
de calibragio do algoritmo (indices-limite do componente matiz, grau de prevaléncia
da componente vermelha sobre as componentes azul e verde, elemento realizador da
crosdo/dilatacio, fixa de raws provives que uma phea poderd apresentar, critérios
de determinacio da probabilidade de ccoméncm de uma plca em um quadno)

deverdo ser revistos, de modo a garantic a robustez que se pretende para o algoritmm.



5. DETALHAMENTO DO DESEN VOLYIMENTO

2. Reconhecimento dos pixels verme lhos

Num primeiro momento, o algoritme vinha sendo desenvolvido para um dnxo
quadro. Foram usadas magens JPEG de resolugio 640 X 480 durante essa fase, e
foram obtidos bons resultados empregando-se o limiar de RGB como critério
dec iorio. No entanto, ao se aplicar o mesmo para um video, os resuliados nio foram
aptopriados, exiginds gue um proximo eritério fosse elaborado. Nesse momerto
decidiv-se por trabalhar em outro espago de cores, o HSL e dois possiveis critérios
fram estudados: o limiar de HSI e a unifio de uwma faixa permitida de matiz com o
excessn de vermelho, Dumnte a fise de otimizagio, esse critério velo a ser revisto
para se agilizar o processamento, ¢ i adotado como critério defimtive o recorte

cuidadoso do espago tridimensional RGB. Abawo, siio melhor explicados cada um

dos critérios desenvolvidos ao longo do projeto,

i. Primeiro critéroe: Limiar de RGE.

Fsse eritério permite que sejam identificados na imagem original apenas os pixels em
que a componente vermelha do espago de cores RGB ¢ preponderante em relagio ds
componentes verde e azul. Para determinar qual ¢ a quantidade de vermelho minima
e quais as quantidades de azul e verde miximas para ilentificarmos os varios tons
vermelhos de uma placa, avaliow-se a resposta para varios valores, e visualmente

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

R_. = 145(em umaescala guevalde0a 255)

mian

G, = 150 (em uma escala qua valda(a 255)

prik kg

B_.. = 150(em uma eccalaquevaide(a 355)

O resultado da primeira etapa de processamento com a calibragioe realizada de
acordo com o3 valores acima resulta numa imapgem hindria em que os pixels prefos
representam 08 pixels vermelhos da imagem onginal e os pixel brancos
representam wdos os outros pixelk. A citada imagem bindria de resultado ¢

apresentada ma seguinte figura:




-
___ )
o e
sy
~
- - \ i - 1_':-__-_:.,:‘_‘;
Fig. 3 - Fuetografia eriginal colorida, Fig. 4 — Pixels vermel hos Identifieades pelo crigério

i limiiiwr cm RCE.

Em scguida, cra intcressante que o mmagem resullante passasse por um processo de
s vizacio, para eliminar os pontos esplrios ¢ sem significado. Para isso, cla passa
por processos que s¢ basciam em idenicas de Morlrloga Matenstica Bindria, Os
processos wtilizados sdo os de erosio ¢ dilatagio com um elemento circular de 3 X 3
pixels, que, aplicados segnidamente um do outro (o gue consiste em una opermagio de
abertura), resultam numa megem “limpa”, O resulndo dos ctapas de erosdo ¢

dilatacio so mostrades mas imagens binarns abaixo:

S N

il L.
g 1 s
e b= S
] T AL e
Fig. 5 - Operagio de ervsiio aplicada & inagem Fig. & — Operagiio de difatagio aplicady 4 imugem
Mnaris eorrespsndonte s pixels verme his. hindria resnltante da pperacio de ermsding

O gue sc obscrvow, no cotanto, fol que a adogio dos critérios acima, que nos
primemros tesles com as primeiras fotos haviam funciomado aceitavelmente, ndo e
o bem sucedida no processamento dos guadros em um video, O critério #oi
avaliado sob a luz deossas novas constatagdes. Comcluin-se que peb fate de os
giswdros de um video apresentarem uma qualidade muito mierior aguela de uma
fotografia seria preciso cloborar um segundo cntério, mas severn, que s adequasse

fis restriphes impostas pels aquisicdo de wm video.
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il. Segundo critério: Limiar de HSL

A medida que a primeira fise veio sendo desenvolvida, testou-se sua eficiéncia, que
4 havia side verificada para um dnice quadre, em um video gravado. No enlanto os
resultados acima apresentados nem sempre foram suficientes para satisfzer as
necessklades de um video, Em um video, o simplks kste das compoencntes Red,
Green ¢ Blue do sistema RGB nio se mostrou eficaz m detecglio de pontos

vermelhos,  Assim, foi necessiric o desemvolvimento de nowos  criférios
compk mentarcs que possibilitassem essa kentilicagio.

Assim, foram testados diferentes novos critérios. O primeiro dekes i a avaliagio da
cor de cadas pixel mdividuslmente, mas tomande uma nova base de cores, a HSL
cujas componentes Matiz ( Hwe), Saturagiio e Infensidade foram analisadas afraves da

mesme metodologia aplicada 4 base RGB.

i
T,

Fig. 7— Dimgramia Hustrathv do sistema de cores H5 1,

Nume escakb circular de 0 a 255, no sistema HSI1, os pixek vermelhos sdo aqueles em
orne do valor 0 = 256, Procedendo de modo andlogo ao critério anteror de busca de
um limiar por inspeglo visual, os hmites encontrades para as componenies HSI
foram:

B = 331

ou
Hosix = 83

Smix = 55

Liix = 60



12

Com esses critérios a placa era sempre muito bem identificada, porém muitos outros
pixels, princpalmente o5 muko proximos de cinzm, eram identificados como
vermelhos, o gue exigiv ume etapa suplementar consistindo ma passagem por um

filtro de reconheciments de borda.

Fig, & - Qhuwdro originoe oolor s, Fig. ¥ — Pluels sermel his Identificados pelo eriterio
e limiar em H5 L sepuidu de dedecgio de orda.

0 resulado final obtido & muito dscernivel para um ser hunsno, mas ML ponco
robusto para ser manipulido com seguranga pelas etapas seguintes. Alem diso, a
sdiciio de um filtro suplementar & confra a meta principal do trabalhe que ¢ a de um

PrOCEssAMICIG ¥ loz

iii. Terceiro critérin: Faixa de Maitiz ¢ Excesso de
vermelha

O3 critérios acima forum repensados. As conclusdes foram que a componente Matiz
cra um bom critério de discriminacio de pixek predominantemente vermelhos. Ja as
componenies Saturagdo ¢ Intersidade pouwco auxilinvam nessa detecgdo. Assim, os

limites cncortrados para as componentes HSI foram:

au

[ Hypn = 231

Hﬂi.: = &3

Spix = indiferents

lix = Indiferents
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Da mesma manera, foi pensade num nove critéric gue utilizasse a base de cores
RGRB, segundo o qual se deierminaria que um pixel ¢ vermelho pela comparagio da

intensidede da componente vermelha sobre as cormponentes verde c azul.

Assim, o critério final adotado para a detecgdo de um pixel vermelho i

2 (1)
E > B+ A4z

Onde o resultado otimo foi encontrado para:
Bpe=1
Apg = 1

Abaixo, sdo mostrados exemplos da eficiéneia dos novos critérios guando apheadas a

um video;

5%
tr .

&
b,

&
oo

| L .-'.'-’—'
' Rt e

0 ——

"
l_‘f
e

ST | T

Fig. 10 = Qruadr drkgimal colord i, Fia, 11 = Pxels vernsel hos identifoades pelo trhiérla
dn Twiva e matlz ¢ excessa de vwormelhe.

(s resultados obtidos para csses novos critéros se adequaram muito bem s
corkligties de aquisicio de um video, ¢ foram robustos o bastante para a etapa de
identificacdo de padrdes circulares que lhe seguiria, No entanto, durante a thse de
otimizagio percebeu-se que a utilizagio de critdrios bascados no cspage de cores
HSI, se possivel, deveriam ser evitados. pois a cada pixel analisado havia uma ctapa
de conversio do espago RGB para termos HST que tomaria tempo. Diante disso, nas
ctapas de otimizaglio, o critério baseado na estipulagio de um frixa de matix foi

ahandomado, ¢ foi um critério final que, em termos de RGR, fosse robusto o bastante,
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iv. Quarte eritério: Recorie no espago RGR.

Este dltimo critério para dentificagio de pixels vermelhos € um complemente a0
primeiro critério testado, de aferigio de um limiar das componentes R, G c B a ser

respeitado,

Relembrando que o problema que levouao abandono do primeire critério £ a baixa
performance para as imagens de video, em que os resultados mcluim mio apenas os
pixels vermelhos como muitos outros, seguis-se um méodo bastante rigido para o

recorte do espago de cores RGB.

Em primeiro lugar, foram estudados quatro diferentes quadros de diferenies videos,
contemplando toda a variedade de circunstineias ambientais, Os quadros estudados

&30 mostrados abamxo!

Fig. 12 - Exemplo de placa pouco definlda, em diy Fig. 13 = Detalhe di placa ofservids na Fig, 15

nnldada, com luminosidade média.
L -

Fig. 15— Detallbe da plum shserada ma Fig: 14,

Fig, 14 - Exemplo ¢e placn bem defAnlds, coodia
nubiladhy, oo b laminosi dade,
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Fig. 16 - Exemplo de placa povco definlda, ema dia Fig. 17 - Detulbe da plach oheorvads ns Fig 15,

limpa, ao fnal da faede, com baixa leminosdcode.

s ol omwes

| Bt
Fig. I8 - Exemiplo de plics poues definida, ena din Fig. 1% - Detalhe da placa observada ma Fig. 18,
IEmnpe, coam alto | aendoosie de,

Foram escolhidos, dentre o8 quadros acima, 200 pixels que sio pervebidos pelo olho
humano come vermelbos, As componentes Red, Green ¢ Bloe de cada um desses
pixek foram anotadas. Abaixo, cada um desses pixels sdo representados ¢m s
projecdes bidimensionas (RG, RB, GB) do espaco tridimensional RGB. Ao lado de
cada projecdo, estio listadas o conjunto de repris para o recone do espago de cores,

obtido a partir de cdlculss feitos com base nos proprios graficos:
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2568 | - —
124 .I ! H = e |
|
13z +—1
T 1 r R>G-—6
128 — —— &
Lae : R<G+52
96 o _ 1 e (2)
&d sl - | R =35
o g ]
32 4 i v R 150
a =+ wd

0 32 &4 95 128 160 182 224 25h

Fig. I - Cirdfico de correspondéncia entie &5 componenies
Bed (elvo Borzonta )& Green (elxo vertienl ) para os pvels
poreedas come vermel hes pelo of ke by man.

256 1
| |
224 |
182 l 1
e ¢ 6B >5B —100
128 +————13 e
‘_%* R< B+ 41
96 53 1 e (&}
4 - o - B ::3'5
12 : . R = 150
s
0 ¥

0o 32 B3 96 128 160 192 224 256

Fig. 11 - Cipafien de correspinddncia entre as companentes
Boed feixe horizontal] ¢ Blie {eino vertical ) para os plzels
percehidos come vermelhes pelo olkoe humano.
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256
224 —
192
1640
128 — B _';ﬂ.' | I ——
F>=G—11
' e (4}
3= 4G+ 11

0 37 B4 596 178 160 197 2124 356

Fig. 21 - Grifice de correspondincin entre a5 componentes
Gireen felxo horlzantal j ¢ Blee jelxo vertical) paraos pluels
perewbidos come vermelhos pelo ollie haman.

Com og eritériog de recorte enunciados acima, comseguin-s¢ um resuliado bastante
robusto, ainda que amda falho pam alguns lons muite proximos do cmza, Mesmo
assim, foio mas robusto ¢ muis seguro resultado entre os estudados, € por sso oo
escolhde como defimitive, Abaixo, seguwe o exemplo do resultado do critério acima

ap licado a0 mesmo guadro dos exemplos anleriores.

O

i -

Fig. 23 — Qpumdlro ariginal ool s di. Fig. 24 - Pizels vermelhos ldentificados pelo erlibria
di recarbe no especo BGE.
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b. Reconhecimento de padries circulares

Como ja foi citado, é possivel genemalizar o transformada de Hough para quaisquer
outras forrmas parametriziveis. No caso do forma cwcular a que nos pretendemos

dentificar, a parametrizagio ¢ simpks:

r= JI-1) 4 (e~ &)

() espago de saida da transformada de Hough para circulos possur trés dimensSes:
rain de cheulo, linha em que se encontra © centro, coluna em que se encontra o

centr,

Sahemos que todas as posigies de linha ¢ coluna da imagem original devem ser
amibsadas. Assmm, cada uma dessas dimensdes estd limitada ds dimensGes da
imagem bidimensional de entrada, a saber: 240 pixel para a dmersdo linha, 320

pixck para a dimensio coluna.

Observa-se, também, nos varios videos adquiridos, que os creulos tnmbém tém seus
rais limitados a uma faixa. Assim, convém adotar uma faixa de valores provaves
para @ dimemsdo raie. O limite superior pode ser determinado pels simples
nhservacio dos videos. Wota-se que, devido 4 distinci entre a cimera e as pheas,
eslas MURCa aparecem na imagem com A superior a 18 pixels, Quanto ao limite
inlerior, percebeu-se que para o circubs com raie inferior a B pixek & imagem
nterna da placa se wrmava indscernivel até mesmo para o olho burmane, o que
impossibilitaria um reconhccimente seguwre. Assim, a dimensdo raio o1 imia ao
intervalo [B, 18],

Dums abordagens diferentes para a rasromda de Hough foram testadas. Elas sio

npresentadas a se guir.
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i. Transformada de Hough circular.

A transformada de Hough adaptada a cireubs funcionma da seguinle maneira:

Para cada pixel aceso (L €) da imagem analisada ¢ “desenhado™ um circulo de ram »
. imagem de sakda. A cada pixel da imagem de saida ¢ associado, ao invés de uma
cor, um valor fleat. Quando dois postos se superpbem, cles £m sews valores
somados. Dessa manera, apos se ter repetido o mesmo procedimento para todos os
pixels acesos da imagem original, teremos como magem de saida uma mariz de
mesmas dimensdes da magem origmal com virios circulos “desenhados™ No caso
de haver na imagem ongmal um circulb de o v, haver uma superposicio de virios
circules no pixel correspondene ds posigdes do centro do eirculo. Esse pixel terd um
valor muito superior aos outros pixels da imapgem. o que permile que seja

dentificado.

{af .

it .

el I'|,.-.- P

1d] o foa

Fig. 25 - Exemplo ilustrative de resposios da transformads de Hoagh pars clreulos aplicada & busea de om
elreulo de rain 16 piachi (0) Resposty para vm dmice ponto, (B) Resposta para dods pontos, (c) Respasia
paura um aree de circulo. (dy Resposta para um dreuls. (bheerva-se, na resposin para s ul B csn, @

grande eoncentragia eaincidinds exatamente com a posicio ds centro de um cireuls de raio 16 pixels.




a0

Para fins de vsualizar o processo acima, geram-se figwas em escala de cinza para
represcitar a imagemn de saida, ém que o ponto de malor valor recebe o valor 235
(representado em preto na fipura abaixo), e o ponto de menor valor recehe o valor )
(representado em branco). Aos valores intermediirios s8o identificados valores

correspondentes incarmente em nives de cinza,

L'm exemplo das respostas obtidas pam a trarsformada de Hough generalizada para
ciculos aplicadas sobre uma imagem ilustrativa de sen funcwnamento estio
disponiveis no Apéndice B. Abaixo, obteve-se para o mesmo quadro que ji o
mostrado acima que ki um circulo de raio igual a 14 pixels com centro clamments
identificado por uma concentragin com coordenadas (85,295), A imapem a seguir

mostra a dentificacio do circulo correspondente a placa de transito;

O .

LS - - - e

o -
B

Fig b - limagenn hindela mrm:p-irnh o i ve b Fig. 27 —Saida dn Transformacda e Phlgh--t.ﬂli
vermnelhos iden ifcados ma imagem origna. wma eonceniracio no pixel (85, 295, evidencionds o
exfstincla de um dreule de raio 14 ali centrado.

() algoritmo de identificagdio do centro adota que serdio considerados como pontos
dentificadores de circulbs de mio r todos agueles gue possuam ao menos 50% dos
pixeks i distincia v acesos m imapem original Essa taxa ®iobtida a partir de varios
testes com diferentes taxas, Observou-se que adotando taxas minimas superiores a
50%. wirios circulos deixavam de ser identificados. Por outro ldo, para taxas
minimas inferiores a 50%, por vezes elementos da imagem original que ndo ¢ram

cireulos passavam a ser identificados como s,

A medida que cventuais aprimoramentos no reconhecimento dos pixels vermelhos
forem feitos, ¢ de se esperar que essa taxa de 50% possa ser aumentada, garantindo

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

Uma segunda altermativa para o mesmo problema consiste na incorporacio de uma
pequena mudanga a4 wdonika epresentada anteriormente. Ao invés de cada pivel
“acesn” da imagem original hindria geear um circulo completo na matriz de sakda,
leva-se em consideracio o gradienie naguelke ponto, que agora serd de uma imagem
em escala de cinza. Dessa mancim, ao invés de marcarmos 27 pontos da matriz de
saida, marcaremos apenas a regifio desse circulo para onde o gradiente daguele ponio
origmal aponta.

Como o trabalho & tiwdo realzado em pontos discretos, ¢ nio sobreé uma curva
continua, o gradiente calculade corre o Tisco de ser uma aproximacio hgeiramente
prosseira. Desse modo, ao invés de marcarmos na matriz de saida apenas um ponto
do circube na diregio para onde o gradiente aponta, marcaremos toda uma pequena

regido ao redor desse ponto.

o NN

o |

40|

Fig. 28 — Exemplo Husteative da resposta do fransformada de Hoogh sdes ptada a dreulos quando se leva
em contu o pradiente. (a) Respesta para win ponio, (1) Resposia para wma reta. (o) Resposta pir uma
curva simmosi (d) Hesposta para uin einculs,
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Com essa pequena mudanca se tem a quantidade de pontos marcados na saida
drasticamente reduzada, o que reduz o ruido, as grandes quantidades de pontos

mulilmente fmarcados,

¢ Legibilidade do conteido da placa

A partir desse momento nfo ha mais necessidade de tmbalharmos com imapens
coloridas, A necessidade de imagens colordas se di somente ma primera elapa, em
que precisamos idemificar os pixels vermelhos. Dagui em diante, ¢ mais kve ¢

simples trba lharmos Com magens am ves de cimgi,
mp B~

Mo en@Ento, ¢ que =e nota & que dependendo da luminosidade do ambientc no
momento da captura do video, a placa pode estar mais ou menos nitida. Assim,
ulpou-se necessario uma clapa de processamento pam normalizar a mbdez da phca.
Iss0 serd feito a partir da normalizagio do histograma da regifio onde a placa estd

lovea lieada.

O hsogama de uma mmagem cormesponde a distribecdo estatistica dos niveis de
cinza presentes na placa, em que cada nivel de cinza presente na placa possul uma
s de ccorréncia. A partir da andlise do hEmgrama pode-se saber, entre outras
informagdes, se a imagem apresenta um alto oo bao confraste, @ s2 a mapgem &

predomimante mente clara ou cscura.

Vemos abaino uma ilustraghio de sobre como o histograma de uma imagem c¢lara se

diferencia daguele de uma imagem escura:

Fig. 2% — Exemplo de imagem
de placs com haja
lui i mvoshdlade,

[ ——
Fig, 50— Hisiegrama corresponden te & imagem predominanie mente
esen ra e bida ao lado, ma Fig, 29 Mo elve horizontad os virlos nivels de
clnza, indo do prets o branoo. Yo eivo wertioal o incdénda de piyels com
agque be mive D de cioes, Nota-se g grande cepceniragio de pentos deslecada
4 e s e, e fons mals prosingg as preto.
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-
Fig, 31 - Exemyple de imagem
e placa com alta
Tamimosidaide.,

Fig 31 - Histograma correspondente @ imigge m plr\-t'-l.l:lmlrlrllhrllﬂ'rlll clarn
exibida as lwiha, na Fig, 31, Nofa-se @ prande concentrocio de pantos
deslorada & direita, ma pona ndd proxima oo branos

Diante desse exemplo fica clara a marcante diferenga que pode existir entre duas

imagens diferentes, ¢ a razio pela qual se julzou necessiaro realizar a normalizagio
choy Tsto grams,

[} algoritmo para esta normalizacio se dard da seguinte forma. Primemramente serao
determinados os niveis de cinza mais clro ¢ mas eSCurD presentes I Imagem

arelisada. O mtervalo entre esses dois niveis de cing conterda todos o8 nives de

vy existentes na imagem,

A normalizacio consiste em definir qual serd o mtervalo da imagem orginal a ser
transpartado para a magem de mstograma normalizado, na qual os tons de cinza
vartario do preto ao branco. Desse infervalo original todos os pontos cujo nivel de
cinza estiver abaixe do nivel do cinza escolhido come imite inferior serio saturados
em preto, e analgamente wdos aquekes que estiverem acima do limite superior do
mtervalo serfio saturados em branco, Aos pontos intermedidrios lhes sio atribuidos
seus noves valores por interpo kelo lingar,

Abaixo, pode-se ver como mudancas no histograma podem afetar a kegibilidade da
placa. E adotado como primeiro exemplo a mudanca em que se parte do intervalo
origimal que compreende todos os pontos da placa, sem haver saturagio; em seguida,
& mostrado 0 exemplo de urma normalizagio do histograma em que hd saturacho. Os
eritérios mostrados no segundo exemple sio os cscolhdos pars o programa, apds

ohservacio de virios outros critérios, combase m qualidade da saida.
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Fig. 3 — Exemple de impem
di placa solae aagual serie
ifetnadas diferentes
narmalizacies do

Hiztegrums origingd correspondente 3 imagem ao lado, & Fig,

Fig. 33
1, higtegram.

-

Fig. 35 - Narmalizagia do histograma sem saturagio. As funde, na cor
cimen darn, o hiktogriomn des imagem sriginad. A refa em dnes elar giee
irespassa nda & imagem pepresenia os limites do intervale de niveis de
vinea nriginais. A rela preda indica ox nows limites do intervalo, em e
limile imfedor carresponde an e i mais eerure ds imng.tm il & o
!:-ﬂ-pEl'llll" WI'I“'ELI‘H.IEIIH Ao enais diarm

(=

Fig. 36 - Reswltado da
vormalicacie de histogromi,
sean satnrachn.

I‘-I'H. A8 - Hesuliade da

= 3 : ™ mermnlicsgdo do hidograma.
Fig. 37 - Mermulizagio do histograma com saturscio, A reta preta indica  com satursgdo ¢ parfmictres:
o5 movis [imddes do i mtervalo. O limdte infe dor od excolhido scima de 53 ¢ 1,38,

iy mads escuros o mmea distinda de 035 veees o inie rondo orlginal,
Abadro dele, todos o5 pontes seriie sabirados ¢m prete, O lmibe superior
i eacplhido sbaixo de ponto mois dero, 8 uma distindo de 0,38 vezes o
imie rvalo original. Acima degse ponto s pon bes seria satueados e
branco.
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d. Delimitacio da drea para reconhecimento

MNessa ctapa, pretende-se delimitar as dreas da imagem em gue se encontram cada wn

dos algarismos gue deverfio ser reconbecidos.

Para esse fim, em primeiro lugar nos limitamos a amlisar apenas os pixels intermos
da phea, excluindo assim a sua borda vermelha, Basta, para tanto, pintar de branco

todos os pxels a uma distincia superior ou igualao raio r da phea encontrada:

30

& Emyty
Fip. 39 — Imagem atdida apis a Fig. 4 — Imngem ohiidn apis a exclosio de
normalizagio de histegroma. tiedis 05 pontos distantes 3 nis de mm raio

dis cemtrn ida placa.

Na amagem resulianie tem-se aperas o conteido da placa, com os algarismos
referentes a velocxdade mdxima permitida. Precsa-se identificar, agora, cada um dos
alzarismos separadamente, para que o reconhecimento seja feito de forma mak velz

pof estar restiilo a uma drea muite menor. Duas diferentes abordagens foram

testadas, e sio avabadas criticamente a seguir.

i. ldentificacio de elementos conexos

A primera abordagem adotada o1 a dentificagio dos virios ekmentos conexos
scparndamente, Um elemenfo conexo ¢ aquele cujos pontos sio todos ligados um ao
outre segundo um critéro de conectividade. O critério de conectividade adotado foia
4-conectividade, em que um ponto € dito copectado a OULro CAse S8 Enconlre em uma

clis sepuintes quatro posigies relativas a ele: acima, abamxo, 4 esquerda ou i direita:




Fig. 42 - Exemplo ele malha oomesa pela 4-
Fig. 41 — Exemplo da 4=punectividuibe, comeciividade.

Asstm, buscavantse mommagem de enfrada pontos cujo nivel cingm fosse mleror a
um determinade limite (estabeleccu-se [imite < 36 numa escale de nivel de cinza
emque 0 & o valor dado aos pixels prefos e 255 aos brancos), Todos os pontos que
cstivessem ligados & esse ponto segundo ¢ critério de conectividade adotado cram

considerados como pixels de um mesmo ¢lemento conexo.

Ll =ans

Ib]

=1

ial

Flp. 4% - Exempla {lostrative de busca de ebemenitos conesos, combderando os ciitddos de d-cone ol ddude &
e men fimite maximo de valor 36, em escala de clnza. Em cads cxemplo (2. (b {c) e (d i esgoerda se sifua
g lmuzem original, e & direita sio cdoridos distinlomenie cada wm dos elementos conexis enconfradns.

Desta mancira, vamendo toda a drea amlisada, podemos encontrar fodos os

clemetitos conexos all presentes.
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O resultados, no entanto, apresentavam baixa taxa de satsftoriedade. Nas imagens
mamores, em placas de rajos superiores a 12 pixels, 0s algarismos apresentavam-se
chramente separados, o que nfio aconlecia mas pheas menores. Desta mancira,
julgowse que essa abordagem seria muito eficiente para videos capturados cim
resolughes superiores, mas para a reselugio escolinda de 320 240 pixels serin

preciso pensar numa se gunda ahordagem.

il. Anzilise das limhas e colunas

A partir da mesma imagem de base, essa nova abordagem determma a kcalizagio da
imagem na figura por meio de uma simples soma dos valores do nivel de cinza dos

pixel cm uma mesma linha e uma mesima oo luna.

1
1 ™M1

[ i S SO S
| |

. - P i ifieaids ¢ oo ] : —— - : i
Fig. 44 — Imngem plocs identifi i il i Fig. 45 - Detalhe da regifio e roter i plica
fikstograma de ma regido ol reonvizinka - i
i idemiificada,
] ir s

Observando a imagem aumentada acima, podemos chramente deduzir que com esce

artificio ser possivel localizar exatamente onde hi uma mancha preta e onde ndo ha,

Abaixo sepuemos valores da somas nas linhas e colunas pam o exemplo citado:
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Fig. 86 — Detalbe da drea em torme de uma placs idendficads ¢ com o histograma normalizado, A esquerda
de cads wmn das linhas da imasem, 8 soma dos niveis de deea de todos o5 pentos dagaela linha
{ronsiderande, para esse caso expedficamente, que o branco se sitwano 0 ¢ o preto em 255). Abaixo de auby
coluna, annlozamenke, o soma des svels de dnzs de tedos o pentos da mlona, Ahaivo de tode o conjunlis,
@ repwesentRgie griafice das soaias dos niveds de dinea das adunas.

Com isso, fica evidente, por exemplo, que a imagem estd localizada entre a 8" ¢ a 26°
colunas. Da mesma maneira, fica evidente que existe uma imagementre a 7' ¢ a 18

linhos. ¢ uma outra imagem entre 22% @ 225 linhas.
o

Se, por um ldo, ji bealizamos a regido onde se encontram os algarismos, fala-nos
separar um do outre. Se observarmos atentamente o grifico colocado logo abaxo da

grude, observamos que na [7 columa, que separa um algarismo do outro, b urm
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queda na soma. Essa queda foi wentificada em todas as outras magens que foram
amalisadas. A partr dessa obscrvagio, podemos estabelecer um método para

wentificar a linha de sepamgio entre os dois algarismos.

Observamos que ma coluna de separagio hd uma sibita queda seguida imediatame e
de um nove aumento nos vilores das somas das colunas. Esse comportamente nos
remete a wma concavid ade acentuada, assim foram analisadas as derivadas primeira e
scgunda da soma § em rebeio 4 distineh na horizontal x. Seja, entio, o imagem em

nives de cinza im de dimensdes [, € Copie-

Yoy
5= ) 255—tm(L]) )
i=1
Pl o
d%s ’
el (Sje1 — Spwa) — (S40a—5) =5y — 25,4+ 5, (8)

Ap licadas 30 caso analisado anteriormente, oblemos o seguinte perfil:

TRan
o -+
150
4N

500 |

4 2 3 & 5 F 7 8 % 10 i1 12 13 84 45 O6 3T 18 IS DO Il Pk iR b4 PE @0 27 28 23 30 310 RR

Fig. 47 - Trés grafiens, mlafives a Fig. 45, ji previamente analivads na Fig. 46, O griticn mais alaixe

masira o soma 5] dos niveis de dinza de todus a5 pontos da coluna |. O grifico @0 cenirm mosira @ primeira
derivad i soms 5 e relaglo i distincia horizontal . Fodmente, o grifioo admea mesirs o segands

derivads de 8 em relagio o x. Mala-se, no grifice da segunida dorivada, e o pics denancia 3 linha de
separagin enire 08 Mgarismes 3 e 0 do i magem ordginal,




Como csperade, o valor méximo da segunda derivada indica exatamentz a 17
eoluna, gue ¢ aquely que separa os dos algarismos, Com base nessa observagio, ¢
também com base na andlise cnpregada quanio s somatoras das [inhes borizontais,
que permilem separar os algarismos noméricos da imagem kevdh, podemos entio

determinar com alta taxa de acerio as localizagdes de cada algarismo.

Abaixn, sio mostrados alguns exemplos de identificagio de algarismos em diferentes

placas.

Fig, 48 - Trés exemplos de guudros Fig. 44 — Apds & Incalizagio ¢ Flg. 50 - Detalhe da Fig,
originais colorides, onbes de mormalizscin dus placas. os 4, nestrandn mais
il guer ¢ tapa e pracessamentn. algarisime sio logalizados ¢ durasmenie u soparagdn des

sepursdas. algarisms.
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€. Base de emplates para reconhecimento

Antes de prosseguir com o reconbecimentn, € preciso montar 2 base com todos os

terp lates ue buscamos reconhecer na Imagem.

Conforme o escopo tragado pelo projeto, sdo dez os termplates que buscamos
recomhecer: f, 1, 2, 3, 4, 5,6, 7, & e ¥, que slio exatamente os alparismos numéricos
que aparccem nas placas de velocidade. Além deles, sabe-se que em wdas els
aparece a magem kmdr soh o welocidade, mas justamente pelo fato de a imagem
aparceer em todas elas de nada adianta, para o escopo definido pam o Pro jeto,
reconhecer também esses signos, uma vez que eles nio provém auxilio alsum na

diferenciagio entre duas pheas dstmias enire si.

Chutro ponte que vale destacar é a precaugiio que se deve tomar contra a invaridncia
de wmanhe do templte a ser reconhecido. Dependendo da distincia da plica &
cimera, 0s algarismos podem aparecer em tanmnhos que variam dentro de um
mtervalo. Fese intervale, verificado apds anilise de diversos videos gravados
mantendo-se um mesmo posicionamento da cdmera em rebicio a0 automdvel, nos
diz que os algarigmos variam de 6 a 16 pixels de altua. Logicamente, para placas
dstanies, & imagem pode aparceer em tamanbo inferior, porém para tammnhos muito

pequenos a chance de emmo € muito alta, © csses casos nio serfio avahados,

A base de templates montada em nives de cinza no formato IPEG é exposts abaixo:

' ° o o (] o 0 o o o 0O
' . " 1 4 1 1 1 1 1 1
] z ¥ z 2 2 i 2 2 2 2
' 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
. - - 4 a a4 4 4 d i 4
' 5 a 5 5 5 5 5 5 5 5
i " " (] B & B ] [ 7] B 6
. ¥ r T 7 T T T 7 T 7T
' . " . ] B [:] a B BE B8
" " 8 w & ] g o g 9 9

Fig, 51 — Base de wmplates w serem mecon be cides, compreendendo os alsarisime numérices de 00 Tem
tamanhos gue variom de 6 o 16 pdxels de altura, As inengens no formade JPEG estdo em nivels de dnen.
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Quando o programa for utilizado, ele comeca por gravar a base de emplates exibida
o cima em um vetor de imagens tridimensionais em niveis de cmza. Cada indxe do
vetor comesponde & altum, em pixek, do algarismo da base de templates. Desta
maneira 45 células de fndices 6 a 16 serlo atribuidas imagens tridimensionas. Cada
mmagem rdimensional equivalerd a um comunto de dez imagens de mesmas
dimensdes, uma para cada algarsmo a ser comparado com o fmgmento de quadro

cxtraklo das etapas precedentes de pré- processamento,

-1 anmeREEREEE |-

- 5 B T | 9 H¥ 11 12 13 12 15 1B 17 15

Fig. 52— Exquema ilastrotive do velor de armazendmenio da kse de femplates,

Dependendo do mio do circule encontrado, pode-se determunar a altum em poek
esperada para 03 alparismos, por haver sempre uma proporgdo entre 05 tamanhos da
placa e dos signes ali inscritos. Com essa imformacio, sabemos em qual das imagens
frelimensionais (e, conjuntos de templates de uma mesma altra) devemos realizar

o lemplate matching. A proporgdo, calkeulada em 36,4%, & ilustrada abaixo.

100

Fig. 53 — Proporgdo enire famanho dod signos ¢ tamanha ds placa,



f. Reconhecimento

A etapa de reconbecimento consiste na comparagio de uma regiio destacada do
quadro original com o conjunto das imagens dos dez algarismos. Essa dentificacio
pode ser Bl de mais de wm pamcia, cxla uma apresentando  vantagens ¢

desvantapens,

Por exermp ko, a comparacio por Template Marching € bastante simples, mas ¢la exige
fgue certas critérios sejam cumpridos pela drea onde se realizara essa comparagio.
Por ser sensivel a brilho e contraste, ¢ necessand que a magem orgimal apresents
um brilho comparave]l a0 das mmagens m base de temphte, ¢ quanto maier o
contraste entre o signo a ser identificado e o fundo da 1magem malor a seguranga
sbre 3 resposta.

U segunda técnica podert ter sido utilizada, como, por exemplo, a técnica
baseada na Correlagdo, que, apesar de mamis complexa, ndo ¢ sensivel a brilho e

coniraste, e dispensa que se fagam ajustes destas d uas caracteristicas.
i. Template Matching

A idém do reconhecimento por Template Matching em nives de cinza ¢ bastante
mtuitiva. Como ji se sabe, em uma imagem em nivel de cinza, a cada piel €
associado um valor de intensidade I' que pode variar de 0 a 255 em que o valor
mferior comesponde 4 cor preta, o valor superior 3 cor branca, e os valores
mtermediirios correspondem as diversas gradacGes de cinza. A idéia do Templale
Mtohing € comparar pixel a pixel duss imagens a ¢ b de mesmo tamanho, medindo-

se a diferenca entre estes dois pivels de posicio (L £)., que serd caleulada por:

DIf (L) = % L €) — I, (L)l )

s resultados da comparagio entre dois pontos vanarde no mlervalo [0,1.0]. A
diferenga midxima, de valer 1.0, ocormrerd ma comparagio entre um pisel preto ¢ um
pixel branco. Ja a ocoméncia da diferenga mimma, 0. dcard gue os dos pontos 530

dénticos, sto €, possuem exitamente a mesma infensidade.



Generilizando o concento pard uma magem de dimensdes @ ¥ j, a dstinei entre
cssas duas mapgens de mesmo tamanho sera:

i J

Dif,, = _1_-2251'{&,,[1_:} (10}

L=
] i=1 a=1

Do mesmo modo, o resultade varam oo mbervalo [0,1.0], em que o valor 1.0
ocorrerd na comparagio entre duas magens bindrias (em preto e branco) em que una
seja 0 exato oposto da outra, enguanto que o valor U ocorreri na comparagao de duas
nnagens iénticas. Quanto menor a diferenga, malor a chance de essas duns imagens

screm cormespondentes. A wdéia fica mais clara no exemplo abaimxo:

+h

¥4

iC
X

Fig. 54 — Fasmpds Hucteativo de respastas para & Template Matehing omtea duss figaras. {a) Diiac lagenc

i mras i mve raes, DS = 1.0 { by Broas imapens me lade ceincidenies, melade opostas. D0 = 0.5, (¢) Duas
imagens isiante semelhantes. Bil= 0. () Deas imagens idin cas, Dil= 0

1]

Para o caso deste projeto, estaremos trabalhande com duss magens de tamanhos

distintes. A primeira ¢ a area do guadre original, que denotaremos por I'm de



35

dimensdes I, ¥ ¢,. A segunda imagem serd a de um dos algarismos que compde a
hase de templates, denotada por Im, de dimensdes I, ¥ 6. E imperativo que as
dimensdes de Im, sgjam superiores s de Tmy, ou seja, que tanio 1 = L, como

£y == By

Assim, para duas imagens de tmanbos distintos, a operagdo de template matching
serh aplicada a cada regido da imagem maior Jm, de mesmo tamanho de Imy,
resultando num total de (I, =i, +1)-(c. —e, + 1) operaghes de remplaie
merfching. O menor dos resultados dessas operagies serd escolhide como aquele em

gue houve uma mator semelhanga entre as mapens.

Serdo mostrades como exemple, abaixo, os resultados do femplare matehing aplicado
a0 gquadro gstudado anteriormente para cada um dos dez templates da baze. ) qmdm

a0 qual o femplare matching fard referéncia € o logo abamo:

Fig. 55 - Qruadre sriginal colurlda Flz. 56 - Detalbe da ::'purllqi:-
dus al garismos

Primeiramente, observemos os resultados obtidos para o primeiro algarismo. Nota-se
gue a menor diferenca ocorre justamente na comparagido com & mmagem "3 A
dentificagio pode ser julmda bastanie scgura, visto gque a semclhanga cntre a
imagem original & o 2 imagem do algarsmo “3” presente na basc de termplates ¢
corsiderave lmente malor que as outras. Na tabel abaixo, observamos que o fator de
semelhanga com o algarismo *3" ¢ rcalmente superior, ¢ que ¢ segundo alparismo

mas parccido seria o algrsmo “87
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Tabula | - Resultados do teryrlare marckiegy aplicods o prime i
algarismo da placa da Fig. 55.

Template testado Diferenca entre imagens
Tenp ke Matching cam : 0.41401 4
Templte Matching com 1: 0526735
Teopkite Matching com 2: 0367451
Tenuplate Matehdng com 3: 22
3 Temp late Matching com 4: (L4R1432
Templaie Matching com 3: i 353595
Temp lae Mae Irimg com b i 44 753
Teinpg late Matehing com 7: () LH3EH G
Temp hte Matching com K: 53T IS
Template Matching com %: 3G THTS

D mesmo forma sio apresentados na tabel abaixo os resultados do remplare
mgiiching para 0 scgundo algansmo da phea, Mais wma vez o resultado enconirado

Sali e cormeto,
Tabs:la 2 — Resultados do tem plate motchlng oplicado os segundes
algarismes da placa ida Fig, 55,
Template testado Diferenga entre i magens

-Tmrp late Matchmg com 0233295

Tesrplote Matching com 1: (LS5 T I

Tenp late Matching com 2: 393153

Tenplate Matching com 3; 0 A5R550

Tomp lnte Mutehmp com 4 [EOTEE

0 Temp late Molchmp com 5: (355472
Termp kle Matchmyg com &; TR EREL]

Termp kte Matching com 7, (. 35050

Tenp kie Matching com 8: 0, 304554

Tenplate Matching com &; 0982353

Desta tornm, 08 alsarsmos 37 e "0 foram comretamente  dentificados, permatindo
que a plca de Dhmite mixime de welocidade estipulado em 30 km'h fosse

reconhecla.

No entanto, certas veres pode acontecer de o femplate matching ndcar wn resultado

incommeto. [sso pode ocorer por diversas mades.
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« E possivel encontrar placas que possuem manchas ou desgaste;

e 1 prande mawria das pheas sepucm uma mesma tipografia, no cntanto hi
placas que fDgema regra, € as difcrengas podem ser bastante significativas,

= cm certos momentos ohjetos externos, como folhagem por exemplo, podem
obstruir & placa;

e corlos signos s1o muitos semelbanles uns 208 outros, coma por exemplo o
signo “37 e o signo “B7, de modo que por uma minima difersnga o signo
emado pode ser dentificado comeo se tosse o correto;

o dependendo da distincia da cdmera @ placa a8 magem dos signos fica tio

redunida gue a diferencngdo torna-se selil demais para a 1éenica e mpre guda.

Abaixo ¢ mostrade um exemplo de um guadro cm que a sutil diferenga entre o signo
A7 e o signo 97 ndo pode ser bem pereebids, de modo gue o resultado do algoritmo
de template matching pera wentificagdo do algirismo 01 mal-sucedida, O guadro
estudado ¢ cxibido abaixo:

Fig. 57 - Quadre orignal caloride Fiig- 58 - Dedalbe da separacio
das plgarismas

Ao analisarmos os resultados exibidos na tabefa abaixo, percebemos que a menor
diferenca entre a imagem da placa ¢ uma imagem de emphte da base se dew pam o
algarismo 9", Mota-sc também que o fator de semelhanga com o algarismo 3™ ficou

muito potco ateds, numa diferenca inferior o 2%
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Tabela ¥ — Resultihs do feoged o amodclring aplicado mo
primeine ulgarsmo s placs da Fig. 575

Template testado Diferenga entre imagens
Temp late Matching com0: 1334259
Temp hile Malching com | : AL ETH
Temp bie Metching com 2: (347455
Temp late Matching com 3: 0325435
Template Maiching com 4; 3204928
3 Temp late Matching com 5: (L352070
Temp late bBatchmg com 6: LASHAGG0
Temp lnte Malchmg com 7; 0435998
Template Matchmg com 5 LR E L B
Template Matching com % 319330

Ja o segundo algarismo, "07, foi corretamente identifscado, come vemos abaixo:

Taleela 4 — Besubindles do paapdene miscling aplicsdes ao scpunds
algarisnoe da placs da Fig. 57,

Template testado Diferenca entre imagens

_Templut-u Matching com 0279521
Terg late Matchimp com 14 (475980
Tenmp late Matching com X! (L2 5434
Template Matching com 3 (L2365
Temp late Matching com 4: D Jelt ) )
u Temphie Matching com 5: 0, 192102
Temp Ete Matching com &: 0 324045
TempBle Matching com 7 O 45558
Tengp Bite Matching com §: (L.355011
Temp lute Matchmg com 9: 0.32 1460

Por conta desta situagio, ao invés de se determinar o algarismo que nelhor
corespomle & imagem para cada guadro indwvidualmente, conclum-se que a
avaliaglio dos sucessives quadros que correspondam a uma mesma plca resultard

numa dentficacio mas segura.




Asgim, a partir do momento em que se detecta a existenci de um circulo vermelho
em um quadro, todos os circulos que aparccerem nos quedros sucessivos scrio
comsiderados como novas imagens de uma meson phca, até que ndo s¢ identifiquem
ma cireulos, ou seja, até que a placa scja ubrapassada, Os resultados do femplate
matching para cada um dos guadros com relagdo a um determinado algarismo da
base de¢ templates serde somades. Ao final a somu que resultar menor sera
considerada como indicativo da melhor correspondéncia entre a plca ¢ um dos

algarsmos da base de templates.

Para o cxemplo anterior, observem-sc os divensos quadros do  video que

comespondem 4 mesna placa:

Fig. 30— Cineo quodros seéessivos referentes i iima s placa de 30 kmdh, ardenndog oroonl el come ni:
iy pagquerda pern o Sreitn. de cima para b X,

A esses gquadros foi aplicade o template matching com relaglo a cada um dos
alparismos numéricos, de acordo com o tamanho com que o Signo aparcce no quadro
original, E de se esperar que quanto maior 4 proximidade da phca A cimena mo
moments da captura, maiores as chances de obtermos um resultado cometo pam o
template matching, A seguir, os resultados dessa operaglio sdo compilados em duas

tnbe ks, uma referente @ cada um dos dois algarsmos da placa.



Tabela® - Resuliados do iemplate madching aplicade ae primcire algarismo de cince guadros sucessi s,
Fimn sepuida, os fatores st boidis ans rlundrn; individuslmente siio somados toedes, obtemdo-—se o resposia.

Template || Quadro 1 | Quadro 2 | Quadro 3 | Quadro 4 | Quadro 5 § Todos os
testado quadroes
i i 2DERTE D3ATITH i 3344259 (L2538 414914 1. 7243515

| 327G 0391242 (AR 6 514651 (L526TIR |93 503

3 ik ATRINS [, 3R 500E (b, 14 T495 (.31 8355 067451 1. 796504

3 (279272 0LAEOTG3 (k325456 (13 54003 .2 HIS02 1.541676

4 (L.23RETY [LA23R54 (L A2652R (335512 {L4E 1452 1. T SHAD

5 (L X4 202 0209608 0, 35 M7 (L1vinad {115 15605 | PR

[ 0, 334259 WAFIThE 0}, 15 H601 (361819 (44753 .21 lE_iﬁ

| 0, 389924 0, 3944554 0, 43830 0, 35204 {4 1BRE 20TITHG

] i1302233 0313682 0, 134913 0325109 0337195 1.613132

9 (L35R20 3299067 0.3 195%& (b Jo 2 N0E LY THTS } il H.ID
Escolha 4 5 0 1 3 s

Ao observarmos os resultados acima, notamos que a tentativa de reconhecimento do
contetdo de uma placa bascado na amalise individua] de um quadro oferece grande
risco. Dos cince qudros do video analisado, quatro deles teriam silo eroncame nte
xlentificados caso a abordagem adotada fosse essa, Notamos que para cada um dos
cinco casos a resposta correta, 37, obteve sempre um indice de semelbanga com a
imagem original muito grande, mas nos quatro primeimos casos houve sempre algum
outro template da base que cra lipemamente mais semebhante: 8.5% mis semelhante

0 primeire guadrno, 3.5% no segundo, 1.9% no tercciro e 6.2% no quarto.

Mo oelanio, a0 analisarmes a placa ao longo de toda a seqiiénci de quadros que a
compdem, atribuindo pesos 1zuals a cada um deles, notames gue o resposta correta se
sobressal diante das outras. Na médn das semelhangas, a resposta esperada “37 é
9.6% mais semclhante do gue a segunda mais semeliante, “8" E interessante nolar
gque a0 utilzarmos esse critdro mais amplo, situagdes curiosas saltam aos olhos,
como por exemplo o fte de o algarisme 17, dentificado como correte a0
amhsarmos o Quadre 4 individualmente, ser. m média, a scpgunda pior opgio. Do
mesmo modo, o algarismo “8”, que em nenhum dos quadros individuais foi1 apontado
como o mak semelhante, aparece na média dos virios quadros como o segundo mais
semelhante dos dex a frente dos algaremos “4™, “5", "9" ¢ “1", que foram apontados

como as methores opedes para os quatro primeros quadros.

I o anilise do segundo algarismo nos mostra uma situag o muito mas repulr, como

obhservamos na tabela abaixo:
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Tubela 6 = Resolimdos &o template matching apiicube oo segande algansme de dinoo guadlnos suoessdvis,
Em sepuida, as futores atribn e aos quadres indhbviduslmente she somados todos, ehtendo-se o respostin

Template fl Quadro 1 | Quadro 2 | Quadro 3 | Quadro 4 | Quadro 5 Soma
testado dos
quadms
1] 0215826 0.1 74782 1279521 (L ET3043 0.233298 LATTIT
| (1485839 (LAGSAGE (L475550 (475163 {.357 10D 2. 459550
s 1405672 (3698 6 (L425436 (1. 345 350 0. 33155 [ EREE S L
E .3Ta6R 1 (L3041 2 (L43000a5 (.30 1 69 0. 35H950 1.7TIT87
4 {1 Wdans (ialia? (L412019 (.39] 198 0.4401 I_IH | ORGEGD
5 R i) 029477 f39z102 {0, 3093558 0.355472 | G350
fi {1 TR 126 11 216656 324945 0.245372 0383779 |, AR0OTTS
T [l R 1 AEs 181 (4555948 0439507 {1, 550055 24RTI2S
[ 0] Bh3 253758 (355011 {1 244363 i1, 04 KRA TR
[ 02071 1 24A351 TEEIER (L 242004 . 298353 IETEY
Escolha 0 0 i} ] ] =

Messe caso, em particular, tanio nas andlises mdividuais de cada quadm quane m
médi de todos oz quadros estudados o resultado *07 apontado manteve-se constante

C comei.,

Mo entanto este ¢ um caso especial Em boa parte das vezes o8 resullados decorrentes
de um quadro md vidual sfo equivocados. E por =50 ¢ mas segnro ¢ confrvel que
w2 adote come repra o andlise de todos os quadros componenies da plca como um

[l

Llm possivel aprimommento pam o crtério acima consstirn na atobuigiio de pesos
aps diferentes quadmos. E de se csperar gque of ultmmos quadros, por conterem
imgepens da placa mas proxima & cimera, sejam nris nitidos e, poranto, confEves.
Com base nesta observagio, seria possivel aumentar o peso dos quadmos em que
placa esteja mais proxima ¢ dimnur o peso dos quadros em que a plica esteja mais
distante. Essa aferigho de pesos pode ser feita com base no rajo, prevamente
cakubido, da phea, Qanto maor o raio, mais nitida a magem, ¢, portantoe, maor o

peso atribuido,




6. DISCUSSAO DO DESEMPENHO

As varias etapas descritas anteriormente serfio agora avaliadas imdividualmente com
reldo & scu desempenho. Para 1sso, serdio consideradas a resposta obtida por cada
uma dels em vista da expectativa que se tinha considerancdo uma determinada
entrada a ela oferecida. Essa comparagio entre resposta obtida e resposta esperada
pode ser avahada qualitativamente {como o caso da detecciio de pixels vermelhos)

ou guantdativamente (como no caso da @axa de acerte do emplare marching).

No caso da avaliacdo qualitativa, por ser complicado o estabekcimento de um
criléri tcnico rigide de aferiglo, as avaliaghes serfio feitas com base ms impressbes
visuas perceptives ao avaliador. No caso das etapas suscetiveis de uma avaliagio

qumntitativa, busca-se um indice de desempenho capaz de mensurar a taxa de acerto

da resposta.

Serdo, também, avahadas as possiveis causas de discrepincias entre as resposias
obtudas e esperadas, indicando os impactos provives de coda uma dessas causas e,
quando possivel, sugerindo métodos para mimimizd-las pamm que uma eventual

continuagdo do trabalho possa ser direcionada.

Akm das andlises de cada uma das clapas quanto ao seu desempenho individal,
separado do conjunto, serdo avaliados os impactos daquela etapa em sua inte graglio
com as etapas seguinies. O mau desempenbo de oma determinads etapa ndo

necessariamente influenciard o desempenho de uma ctapa subseqiente.

Toda a decissio a respeito do desempenho dos alporitmos desenvolvidos terd
sempre em vista os dows critérios apontades no inicwo deste relatdrio como os mais
significativos para a finalidade proposta, a saber; a welocidade de exccuglio do
alaoritmo {fator preponderante para a possibilidade da sua aplicagiio em tempo real)
¢ sua robustez (fator que visa garantir que, por mais eficiente que o algoritmo se
cotmporte do ponto de vista da velocidade de execugiio, as respostas indxadas por ek
serio confiivels — o que € muito importante, principalmente por se tratar de um
projeto cuja finalidade pritca tem envelvimento intimo com a scguranga de scu

ISUArio).
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a. Sobre a captura do video

Antes da avaliacio das etapas do algoritmo, & importante avahar as crcunstiincias
gue mtliencmam a aquisigio do video, bem como as escolhas dos parimetros de

aquisido que foram foitas.

Quanto ac posicionamente da cimera no camo, avaliou-se gue ao colocarmos a
chmera perpendicular ae cixe do carro — ¢, portanto, perpendicular ao cmo da va —a
captura das placas sera &ita de modo a evitar deformagdes na maior parte das
imagens, ji que as placas de transito sdo posicionadas perpendcolarments as vias.
Lima camem inclinada produziria um grande niimero de placas circulares deformadas
em formas ehpsoidas, o gque exigiria novas etapas de processamento com a

finalidade de mazer de wolia a imagemae formato circukar,

Cuanto a taxa de aquisigio, de 15 quadros/sepundo. ela parante que mesmo as placas
pekas quais se passa em ala velocidade sejam capturadas em mais de um quadro, O

aumento dessa taxa exigirn uma redugdo anda mawr ma velbeidade de execugio.

As dimemsies de 320 X 240 pixels do video, escolhidas para esse projeto, 5o talvez
muito pequenas, dificukando em muitos cazos o reconbecimento. Meszas dimensdes,
as plicas que aparecem nos videos aparecem em tananhos que variam de 1 a 40
prick de diimetro, e os signos mtemos aparccem cm tamanhos que varimmde 1a 16
pixek de altura. Abaixo de & pixek de alura qualguer tentativa de reconhecimento
STl TESPOSIAS muilo incertas, Essas pequems dimensdes mfluenciam negativamenie

sihre a seguranga do reconhecimento.

No emanto, o aumenty dessa dimensio, diga-se, para o dobro das dimensoes
040 » 480, levaria a um aumenio em quatro vezes do nlimero de pixels de cada

gquadro, & a um aumento da velocidade nessa mesma ordem.

Como atingir a wveleidade eal for a dificuldade maitor enconrado no
desenvolvimento do projeto. optou-se. portanto, por wna dimensdo do video inferior.
A medida gque a velocidade seja diminoida (com & raduwdo do algoritme para unra
linguagem mais veloz com o uso de processadores mais ripides) pode-ze,

futuramente, aumentar o tamanho do video,




b. Etapa de detecgdio de pixels vermelhos

A etapa de detecgdio de pontes vermelbos tem como entrada o quadro capturado
colorido, e como saida uma imagem bindria em gque os pontos reconhecrdos como

vermelhos sio brancos enguanio dos 08 outros S50 pretos.

A afericdo do nivel de acerto dessa etapa s0 pode ser feita quahtativamente, atrawds
da observagio visual do quadro original em comparacio coma resposia, NEZo ha una
maneira de sktermtizar o apuracio da taxa de acerto, pois para que houvesse serm
mecessirio justamente um detector de pixels vermelhos, que ¢ exatamente a funglo

do algoritmo que se testn agui.

Diante disso, a partir da comparagio visual de diversos videos, observa-s¢ que o
indice de acerto ¢ muitissimo alto, dentro de determinadas condgGes, em especial
um nivel de luminosidade ntermedidaro e do estado de conservagio das pI:-lmﬁ

filmadas, Em casos de luminosidade muito bama os pontos que deveriam ser

reconheeidos fogem do recorte estipulado, bem como nos casos de lummosdade
miuito alta. Nos casos de placas muito desgastadas, o vermelho vivo pode adquri

wins de mamom, ferrugem ou roxo, o que pode fugir do recore em alguns cases.

Mo entanto, o principal ponto de critica sobre essa etapa nde se refere aos pontos
vermelhos que se deixa de reconhecer, mas sim aos pontos gque wo devermm ser
reconhecidos como vermelhos e 530 reconbecidos como tam. lsso pode acontecer
princpalments com tons de cinza, laranja, marrom e roxp, cuja distingio do

vermelho pode ser nitida sos olhos humanos, mas é muite sutil do ponto de vista da

decomposicio das cores no espago RGB.

Akm de ponios com tonalidades préoximas ao vermelho, hi outro problema. Na
imagem original pode haver outros objetos que ndo a phea que também sio
vermelhos, como cartazes, ouldoors, muros, ou mesmo o proprio solo, quando se

anda por estradas rurais de chio de terra. Esses pontos aparecerio na saida como se

forssem verme thos.

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

gaida tem um impacio no tempo de prmcessamento da etapa seguinte, de
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reconhecimento de padrbes crculares, que € linearmente proporcional as nimero de

pontos “acesos” ma imagem de entrada,

Dignte dessas observaches, julga-se perfinente, como sugestio para continuidade do
projetn, uma mator precisio no recone do espage de cores, sempre tendo em vista

gque dependendo do espago de cores em que s¢ trabalba o tempo de processamento
pode ser impactado. Como ja foi dim ao longo do detalhamento, trabalhar em RGB €

rip o pois as cores dos pontos siio definidas nesta base. Trabalhar em gqualquer outra
base exigiria que, para cada ponto analisado, uma etapa de transposiiio de bases

fosse executada.

Alm disso, estima-s¢ g a inclusio de uma etapa supkmentar de processamento
que descartasse um excesso de pontos vermelhos possa ser de boa ajuda. Apesar de
essa elapa suplementar aumentar o fempo de processamento, dependendo de seu
sucesso, a redugdo dos pontos reconhecidos como vermelhos pode reduzir de tal
modo o tempo de exccugio da etapa seguinte que pode chegar mesmo a compensa-

Iy

¢. Etapa de reconhecimente de padries circulares

A ctapa de reconhecimento de padrdes circulares tem como entrada uma imagem
bindria com os pontos vermelhos identificados pela cor branca, tem como saida
miermeddra uma matree rudimensonal de pdmeres reas nes mesmas dmeredes da

magem de enfrada, e como produtp final a localizagdo do centro do circule

reconbeckdo ¢ o @mmanhe, em pixels, do seuran.

seu ndice de acerto depende, sobretudo, de uma constante de calbragio que cstipub
fqual a porcentagem da quantdade de pontos de uma crcunferéncm suhicientes para
ind wcar um circulo na saida. Se esse critério for demasiado rigido, pode-se deixar de
réconhecer circulos, @ se mo for rigdo o bastante pode-se reconhecer como cireulbs

um eonjunte de pontos que slo apenas ruklo,

A garantia de um bom desempenhbo do reconbecimente de padrbes circulares vem da
qualidade da imagem bindria produto da etapa de detecgio de pixels vermelhos. Uima
unagem bindra livee de ruido permite que o criédrio de calibraglo seja mais rigido,

eviiando emos,




O eritério de cahibracio encontrado como deal para o projeto foi de 50%. Pams esie
valor, parantiv-se que wdas as phcas que passavam pela [lmapem fDssem

reconhecklas em pelo menos um dos quadros que 8 compunham.

A etapa de reconhecimente de padries circulares pode ser basiante inpactanie sob o
ponto de vista do tempoe de processamento, Uma sugestio pam que seja otimizada &
que e se basque por circulos de lodos os raws possives. Ao mvés de se procurar
por crculos de mio {6,7,8,9,... ] pode-sc aumentar o passo, buscando por circules de
raios {6810,12...] ou mesmo {£2,1215,..} O fito de as circunferéncias
possuirem uma certa espessura garante que o aumento do passo ainda permita o
reconhecimento, Quanto maor a qualidade da imagem bindra de entrada desta etapa,
maior a flexbilidade que se tem para aumentar o passo. Com 1sso s¢ garantc que o

tempo de processamento seja reduzido na mesma proporgido do aumento do passo.

As elapas segmntes sO acontecerdo no caso de um circulo ter sxdo reconhecido. Para
o8 quadros em que a resposta dessa etapa seja negativa para a existencia de cireulos,
o progessamento do quadro terming € incia-se o processamento do proxime quadro.
Portanto, as elapas seguntes ndo dependerdo da quabdade do resultado dessas etapas

atd o presentc momento.
d. Etapa de aumento da legibilidade da placa

A partr do momenio em que um circulo ¢ reconheeido, retorna-se ac quadm eriginal
cokirdo como entrada desin etapa. Além dek, serfio também usados comao etapa o5
rés parimetros mdicadores do girculo reconhecido ( linha, coluna, ran). Como saida
destn etapa, serd produzida uma imapem em niveis de cinza em que a regio no
entorne da plca, mclindo-a, terfo sua legbilidade aumentada por uma
normahzacio do histoprama da regibo.

Ha dois parimetros de calibragio para a pormalizaclo do histograma, referentes a
qual porcentagem da faxa do hstogmms exstente serd saturada em branco e a qual

porcentagem da faixa serd saturada em preto.

A mudanga desses dos pardnmetros afeta a kgibilidade final da placa. A saturagdo de
porcentagens muite pequenas da faixa de hstograma pode gerar uma imagem de

sakla em muitos tons de cmza, o que, para o métode de reconhecimento de
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algarismos escolbido (femplafe matching) seria muito danoso, uma vez que este é
sensivel a contraste e a ruido. Por outro lado, a saturacdo de porcentagens muito

extensas dessa faixa pode ser também igualmente danosa, podendo mesmo deformar

05 SIENOS.

Sucessivos festes com varios valores para estes parimetros foram realizados,
chegande-se aos valores de 38% da faxa mferor do histograma sendo satumda em
preto, & 48% da fama superior sendo saturada em branco, dexando, portanto, 14% da
fixa central do histograma para ter seus nowes valores determinados por

interpo lagfho.

Um possivel problems. ndo verificado nos videos testados, mas possivel em teoria, é
o de a eseolha dos limites de saturagiio da faixa surtir efeitos pouco perceptiveis. Isso
aconteceria, por exemplo, no caso da presenga, na drea analisada, de um ponto com
mtensidade luminosa maito superior ou muito inferior aos outros, o que distorceria o
hetograma, Para evitar esse problena, um métede de cdleuly sistematizado dos
parimetros serm sugercdo.  Esse método poderia se basear, por exemplo, na
determinagiio dos Imites das faixas de saturagio com base na porcentagem de ponios
acina ou abaixe daguele limite. Unm sepunda sugestio para essa sistematizacio

seria um metodo de descons iderar esses pontos discrepantes.

Por se tratar de um algoritmo bastante simples splicado a uma drea muito pequena
{levando-se em conta que o malor circulo encontrado nas filmagens tinha raio igual a
17 pixels, adrea sobre a quala normalizagio do histograma ocorreria se restringiria a
um trecho quadrade da magem de dimenstes 34 X 34), o tempo de processamento

dedicado o ésta etapa tem pouce mpacto no tempo de processamento total

Vale ressaliar também o fato de gue esta etapa do algoritmo se faz necessdria em
vista de uma restrigdo do método de reconhecimento de padries escolhido. Caso o
recunhecimento fosse feito baseado na correlagio entre duas imagens, por exemplo,

ap inves do template matching, a etapa de aumento da legibilidade seria dispensivel,

Quanto ao impacte da qualidade da saids desta clapa na ctape scguinte de
segmentagio da regifio analisada em dreas correspondentes a diferentes algarismos, é
moportants notar que a boa escolha do parimeo de saturagio do histogramm,

sobrefudo do pardmetro que determina a satuacio em preto, ¢ determinante, Lima




mil eseolha levaria a uma satwacio em preto dos pixek situados entre oz algarismos

de uma plca, o que comprometeria seriamente o acerto da segmentagio.

e. Etapa de segmentacio da regifio por algarismos

A ctapa de scgmentagio lem coma entrada um imagem ¢m nives de cinga coma
legihilidade da regido da placa adaptada, ¢ gera como saida uma hsta de “retangulos™
(posigdes de lmha e coluna superiores e inferiores, totahizando quatro pardmetros)

que delimitam a regifio onde se encontra cada algarismo separadamente.

A aferigdo de v taxa de acertos € possivel, ao se checar visualmente uma prande
gquantidade de segmentagdes e verificar se a segmentagio foi bem procedida, Com
base niso foram checadas as segmentacio de 300 difcrentes quadros, todos eles
coniendo pheas devidamente identificadas ¢ com o stegrama normalizado, A taxa

dic acerto foi de 251 num universo de 300, ou seja, femos uma taxa de acerio m

seementagdo de B3, 7%.

Cabe, portanto, questionar as razdes gque levariam 16.3% das segmentagbes a
falharem. As caosas verificadas, por ordem de fregiiéncia com que ocomem, 5io as

scpuintes:

e A segmentacio acontecen em um dos extremos (direifa ow esquerda) da
placa, lsso pode ser Gcilmente cxpheavel rctomando o cntério de
segmentagio, que buscava coluna cuja soma de tedos seus pontos possuisse o
a maior derivada segunda (ou seja, 4 mair variagho preto-branco-prefo num
intervalo de trés colunas). Isso ocome porque nas extremidades essa varagio
tamb€m & muito importante, e por vezes chega a ser superior dquela da regeio
que sepam os dos algarismos. Pam solucionar esse problena sugere-s¢ que
se exclnam as extremidades das posshilidades de sepmentagdio.

e Por veres a imagem perde o foco, e embora 850 nio seja o deternunante no
sugesso da ctapa de dentificagio e localizegdo do circulo, 1850 pode mpedic
qua lquer possibilidade de reconhec imento.

« Em terceimo lugar, porém em menor freqiéncia, ¢ possivel que a saida da
etapa de sumento da legibilidade tenha saturado em preto o8 ponios gue

devernm separar os dois algarsmos, mpedindo a correta segmentagio,
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(¥ mpacto dos erros nesta etapa na etapa sepuinte, de renrplate matching, & muito
grande, Se retomarmos, como exemphb, o resultado do reconhecimento de uma phca
de 30 knv'h decumentado prevamente pe topico de detalhamento deste mesmo
reltorn, perceberemos que o reconhecimento se did por uma pequena margem
Assim, qualquer erro pesta elapa de segmenigio acrescentaria uma perturbagio
capaz de alterar o resultado do reconhecimento. Essa comstatacio recomenda grande
prudéncm a0 se avahiar o desempenho desta etapa, e sugere-se que quaisquer ermos ali

presemes sejam corrigidos.

Quanto a0 impacto no tempo de processamento, andlopamente & observacio feita
para a etapa de aumento da kegibildade da regido da placa, por se tratar de uma

regiio muito pequena da imagem sobre a qual estamos tmabalhando estima-se que o

mmpiacio sobre o tempo tofal seja muito pegueno.

Ohitra. observegio gque vale ser feita € a de que o método como foi concebido é
elicrente apenas para imagerns de tamanho reduzido. wma vez que os algarismos que
aparecem nos videos ndo superam os 16 pixels de allura. [sso se deve ao Bito de que
a sepmentacio depende de um abrupto decréscimo na soma das mtensidades dos
pixek de wma coluna. Em uma imagem de grandes dimensdes, a separagiio entre os
dois algarismos seria de virms colunas, ¢ nio eb de uma. Portanto, 3 dén 50 se torna
aplicavel a videos de dimensdes superores tendo em vista que adaptagbes serdo

NECeRREAras,
. Etapa de reconhecimento dos algarismos

A ctapa de reconhecimento dos algarismos por femplate maicling temcomo entradas
uma imagem em niveis de cinza com a regifio da plca destacada e legivel ¢ um
conjunio de retingules indicando as regides correspondentes a cada algarismo que
deverd ser reconhecdo. Como saida, é gerada wma tabela indicativa do nivel de
semellanca entre a imagem de entrada ¢ cada um dos templites previamente
e grados a base de wmplates. A pantir desta abela, que é gerada para cada quadro,
¢ possivel determinar como saida final desta etapa qual € o template que mas se
assemelha a cada um dos algarismos da entmada, determmando, assim, qual é a

provivel placa filmada.




E possivel determinar uma axa de acero para esta ctapa por meio da comparacio
entre uma entrada ¢ a resposta obtuda, da mesma mancira como se proceden durantc a
aferx do da taxa de acerto da etapa anterior. Para garantic a creddilulade da resposta,
€ preciso que a entradas oferecidas a0 femplate matching garantam as  condipdes de
legibihdade dos algarismos, correts segmentacio e correta correspondéncia entre a

escak da magem e a cscal do tenplate comparade a el

Retomando a adveréncia feita durante o topico anterior, qualquer quadro rdio
obedecendo aos critérios mencionados pode alterar os resultados de toda a seqiéneia
de quadros que integra, pois o femplaie maiching € bastante sensivel. Diante diso,

para fins da afericho dos resultados do remplare maorching foram excluidos os

quadres que mio stendmm as especificagbes.

Para gue o levantamento dessa taxa de acertos fosse confidvel seria necessirio um
extense nimero de videos de entrada, fodos eles funconais, Diante da dificuldade de
pravar tal quantidade de videos, o teste foi 210 usando-se, al¥m dos videos gravados
na ri, videos gravados em casa em que phcas desenhadas smulavam a passagem

de uma phca de tringito pel cdimers,

Desse modo, em um universo de 200 amwostras {ou seja, 400 algarsmos a serem
nvonhecxlos), a mxa de acertos do template matching obtida comsiderando os
algarismos dos quadmos individualmente foi de 57.4% (o que significa que, caso a
taxa de acerto se mantenha estdvel para todos os algarismos, a probabilidade de

seerto dos dois algarismoes de uma plca simultancamente pode ser estimada em

32.9%).

O kvantamento da taxa de aceno quande se consideravam os varios guadms que
compdem uma placa no video aumenta a taxa de acerto para 81.9% dos algarismos.
desde que ndo haja nenhum quadro erado, Com base nesse valor, estima-se que a
chance de acerto de dois algarismos simu ltaneamente € de 67.1%, evidencando que
a tomada em corsderagio de viros quadros aumenta significativamente a chance de

i,

Os fatores preponderanies para que taxa de acerto ndo tenha sido superior sio a
grande quantxdade de pheas em tamanho pequeno, o gue dificulta a diferenciacio, a
possive] varacio tipografica da placa, e a sutileza nas diferengas entre os algarismo.

Certos algarismos possuem uma laxa de acerto superior a0s outros, como € o caso do
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algarismo 0" ou do algarismo “17, cujos formatos sio muito particulires. E
mteressante notar, por exemplo, que a taxa de acerto do algarismo “07 ¢ de 92.6%,
medxlos num universo de mas de 100 amosiras, o que € muito superior aos 57.4%
de expectativa de acerto quando a entrads ¢ desconbecida. Ji no caso do
reconhecimento de algarismos como “6"7 ¢ *5", gue se assemelham muite enitre s,
essa laxa siua-se abaine dos 57.4% (considerando, em ambos exemplos, o

reconhecimento de um algarsmo individualmente).

Una possivel melhora para a mbustez do algoritmo seria conseguida trabalhando-se
com videos em dimensdes superiores aos JZ0X 240 piels adotados. No entanto,
como Ja se alerton, o aumente ms dimensdes acarrelarin uma gmve perda de

velocdade.

Mo entanto, na medida em que se consiga reduzir o empo de execugdiio do algoritmoe
como um todo, & aconselhavel que, para fins de parantia de um resultado acertado,
dedyue-se boa dose de aiengo a aprimoramentos nesta etapa, como m adogio de
novos critérios auxihares de afericio do resubado possivel a partic do conjunio de
tabelas obtido. Uma vez que a seguranga do wsuiric de um cquipamento
desenvolvido com base neste projeto estd envolvida, ¢ especmlmente importante,

para um eventual prosseguimento, gue se aumente a robustez do sistema.
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7. ANDAMENTO DO PROJETO E METAS ALCANCADAS

Para a primeira fase do projeto, ji micida em de seu primeire semestre e concluida
my micwe do scgundo semestre. esperava-se comoe resultado o comhecimento das
caracleristias de diversas técnicas aplhicadas 4 Analise ¢ Processamento de [magens.
Buscava-se a compreensiio de como essas téenicas poderiam ser apheadas na solucio
do probkma proposto, e da maneia como a sua whlizagdo aketaria o tempo de
exccucdo do progrema ¢ sua robustez Como produto final, foi tragada a estratégia de

abordagemda metodologi que serd usada para a criagdio do algoritmo.

A medida que se fizia necessario um retorne @ pesquisa de novas alternativas para a
resolucdo de novos problenas que ocorriam no decorrer do projeto em feito o relomo
as tarefas executadas durante essa primeira fase. Além disso, em certos momentos,
quando as enicas ¢ métodos estudados ndo ofereciam as melhores solugdes para o
problema a ser resolvido, a solugdo e buseada por meio da eragio de orma nova

abordagem para o problemma.

Para a scgunda fase do projeto, a idéia micialmente era de buscar como resultado um
progranm gue resolvesse o problema proposto para um guadre fixe. A partir do
momento em que o alporitmo desemvolvido estivesse funcional, ele seria aplicado
pura um video, e seu desempenho no tocante a velocidade de execugdo e a taxa de
acerto seria avaliada. O gue se verihcouw ao longo do desenvolvimento do projeto &
que hava uma grande perda ma eficiéncia do algoritme na comparacio entre como
ch funcwnava com um gquadre fixe e, posteriormente, com os sucessivos quadros de
um video, 1550 deriva principaimenie da qualidade da imagem com que se trabalha.
Na aquisicho de uma imagem fixa, sua qualidade ¢ muito superior & dos quadros de
um wvideo. lsso exigma que o algoritmo fosseé recalibmdo, & gque até mesmo a
metocoloiia tracada pa fise de phnegamento fose reformulada. Diante disse foi
nocessario rever a abordagem pensada aneriormente, e chegow-se a conclusio de que
niio vakeria a pera do ponto de vista do tempo disponivel pars a conelusdo do projeto
contmuar trabalhando com guadros fixos antes de iniciar o trabalbo com video. O
produto final da segunda fase contimiou sendo o mesmoe, um algoritmo funcional
para videos amnda por ser otinzado, mas as atividades planejadas foram alteradas

diante das dificuklades experimentadas na pratica.




O que se notou durante & desenvolvimento desta segunda fase do projeto 1 que a
mexperiénc i em projetos similares acabou por se refletir na claboragiio de um
planejamente que nio contribuia para o desenvolvimento do trabalbo em termpo
hibil. Parte dessa expectativa positiva advém do fato de, amda durante o primeiro
semesire do desenvolvimenio do projeto, testes terem sido feitos em fotografias de
dimemstes superiores aguelas dos wvideos que wviram a ser uwsados. Diversos
problenms que  pareceram simples quamxle se tmbalhava com fwegrafias de
dimcrsdes matores revelbvam-se extremamente sutis ¢ complexos ao se trabalhar
com vileos. Esse primeire contato produziv umi impressio otimista sobre o

desenvo lvimente do projeto, gue acabou por niio sc concretizar.

Ma lercemn fase, prevista para ser desenvolvida apds a conclusdo da segunda, o
algoritme funciomal resultante da scgunda fase deveria ser olimizwlo até gue sc
atendessem a todos os requisitos propestos nos objetivos. Nesse momento do projeto,
esperava-se que fosse necessirio abandonar etapas de processamento de imagem
julgadas periféricas e suplementares na medida em que os resullados pretendidos
quanto a rapidez ndo fossem atingidos, ow, inversamente, cogitava-se acrescentar
ctapas de processamento complementares na medida em que o algoritme nio se
mosirasse robusio o bastante. Como resultado, esperava-se um alporitmo com hoa
rehigio enire vebcidade e robustez, pronto para ser testado para wm video adguirido

em tempo real,

No entanto, 8 medila qgue as dificuklades da segunda fase acumulavam-se, e que se
buscuvam solighes para resolvé-las, os questionamentos proprios 4 tercemra fase,
sobre o impacto de cada etaps do algoritme no tempo de execixdo e m taxa de
acerio do reconbecimento, passaram a ser pensados desde antes do infcio previsto
para esta terceira fase. De Gto, ao invés de se desenvolverem diversas diferentes
teenas simples para a resolugdo de um mesmo problema, permitindo que se pudesse
escolher guais delas fossem convenentes apenas ac final de scordo com seu impacio,
esse wnpacte pa era avahado durante a segunda fase, evitando assim a perda de tenpo

coma impkementacdo de um algoritmo que 130 viesse a ser aprove itado.

E bem verdade que, por vezes, Nem Mesmo com as precaucies tormmadas se foi capaz
de antever certos resultados negativos, mas o Bio de exercer sobre cada nove passo
impkmentade na segunda fase um olhar critico num nivel de detalhe que s6 ze

plancjava dispensar durante a terceira fase evitou muita perda de tempo.




A quarta fase do projeto competiria utilizar o algoritmo desenvolvido na pritica, em
um came em movimento, & avaliar se este & de falo capaz de reconbecer as phcas de
rimsito na medida em que aparecessem. Ma ocorréncia de ndo-conformidades, o
algoritmo deveria ser revisto segundoe a mesna abordagem wmada durante a lerceira
fase do projeto, até que se atingisse um nivel minimo de qualidade capaz de garanti
gie 4 solucdio seria segura para wso. Como resultado final dessa quarta e dltma fase,

esperava-se um algoritme que, enfim, reconbega p hoas de trdnsito em tenpo real

Porém, nfio se phde alcangar a quarta fase do projeto a tempo. A grande quantidade
de pequenas dificuldades aparecidas durante a segunda fasell consumiu muito mais

tempo do que se contava q priori.

Como metas aleangadas do projeto, temese um algoritmo funciomal para videos
offline, capaz de reconhecer placas de wéngito indicativas de hmate de veloeidads. Mo
cntanto, o8 critérios de velocidade e de taxa de acerto ainda nlo satistizem as

expectativas gue se tinha ao injcio do projeto.

Quanto s metas por cumprir, tenos o trabalho de otimizagio do algoritmo para
mirantir wma nmior taxa de acertos, mediante a corregio dos diversos pequenos
detalhes problematicos de cada etapa de processamento que, &0 ¢ acumularem,
peram discrepdne ias ao final - sobretudo em se tratado a Gltima ctapa de um remplare

matching, que é particulurmente sersivel a pequenas variagdes,

Akm dele, uma meta amda por cumprir seria a reduclo da velocidade a niveis que
permitesem o emprego do alporitmo para reconhecimento em tempo real, Esse
ohjelive poderia ser obtido medante a melhora na qualidade das vérias etapas de
processamento, a avaliaglio de cada operaglio de acorde com sua real importineia
para o resultado final e, por fim, medante a tradugdo do alportmo escrito em C++
fazendo wso da biblioteca ProEikon para cutra linguagem mais veloz

(s cronogramas que resumem as abivilades cumpridas ao bongo dos dos semestres

em comparagio com as atividades previstas podem ser vistos a segur,
a. Cronograma do projeto

() cronograma que resume a5 atnvidades desenvolvidas ae bngo do primeiro

seimestre do projeto pode ser visto abaixo:



SETEH®

Drefinacdio do terma

Fasz 1: Aquisspho do Videos pars Tiste

Frose 1: Esioda das téonicas existentes

Fase 1 Avaliacho do descmpmbo dis
|ECrices

Fime [ Deling o dis tdenicas o serem ussdes

Fase 22 A fopritrra Fundoml i urn Chamdro

Revmdo do Crong grame para o 29 semestre

IFrepansd do apressntaglio final

Fig. 60 ~ Cronsgramo das atividacdes desesvadvidas po longo do primel ro s mesire de projein, oom as
ativitdade s previstos indicaday em cinza, ¢ a5 atividades eumpridas Indicadas com wm sisal aliomative (7).

O} cronograma referente ao segundo semestre do projeto € visto a seguir;

Serrvearaas | 00 (02 J 03§08 JOS JO6 07 fos (09 rdfan Ji2 jexfrajus s

Fasie 2 Uregio da Base pasa Tanplee Malching |

Fasie 70 A fove e Fancional para urm Cesdro

Fusid 2 dger it Fanaional paraum Video

Fasc 3

=

SRz acho da vehecidad e

Fase 3= 1 ¥ mizagho da Pobustez

Fase 4- Alporitme Funciongl em Tempo Real

Fasie di Algoritmn Otimizado em Tempo Ral

r.u-l_--"_-.; |I-.'||'| cn I I'lI'Ii.'Ij,']'-;lE'l't Final

Lantre s ol M onogradia Fimal

A presenlpgEe Fusd

Frrotdi ipas Funempeal ¢ Fser Final

Eig. 6] — Cronogran das atisidabes desenvolvidus an lenpo do segundn semeste de projeto, gem as
utividndes previstas Inidicadas e cloga, ¢ as aflsidades campridas indicadas com um sinad aflirmative (¥ ).



8. GESTAO DO PROJETO

A partir do momento em gue se iniciou & capa pritica do projeto agui descrito,
moto-se desde o principio a existéneis de dificuldades nio previstas (como, por
exemplo, a dificuldade acima assmabda na adaptagho de um algoritno A
desenvolvido que para uma mmagem fixa cra funcional ¢ para um video se¢ mostrou

msuficiente. a ponto de ser em grande parte revsio).

Diznte dessa primeira mdo-conformidade entre a estmatégha claborada na teoria e sua
execuCan m prtica, ¢ necessann fazor uma anilise das possiveis falhas que podem
VIF & aparccer no projefo no decorrer das serams de sua conclusio. Além de citar
algurmas dehs, & precso estimar o mpacto no desenvolvimento do projeto, bem

como possive s abordapgens para mitigzar 08 rEcos.

g, Cestdo dos maleriais

Do ponto de vista matenale téenico o projeto cumpriu a previsio de que seria vidwel
Para sua realizacio foram wsados softwares ¢ hibliotecas gratuitos, o gue o
representa um risco do ponto de vista financewo, Além deles, foi usada a biblioteca
particular pentilmente cedida pelo orientador desse projeto. o prof Hae Yong Kim
O projeto passaria a apreseniar gasios apenas em seus objetives secundarios, como,
por exemplb, na elaboragiio de wma interface com o wsudro, No entanto, esses
objetivos secundirios nlio constituem o centro de interesse do projeto, que € obter um
algoritmo capaz de realizar a dentificagdo de placas de téinsito a partir de métodos

ife processamento de imagens.
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b, Gestdo do tempo

Cuanto & gesio do tempo, havia-se previsto que o projeto pudesse, sim, enfrentar
obsticulos que comprometessem sen cumpriments plene — como de fato ocorrew,
Mem sempre as estratépias fragadas foram aplicaves ao objeto a que se destinavam,
pois & possivel gue se tenha partido de hipoteses moondizentes com a realidade. Para
mitigar o impacto dessas siuaches que poderiam demandar um longo tempo de
regstruturacio estrategica contou-s¢ como auxilio do orientador do projeto, capazde

prover esclirecimentos em situagies de mmpasse.

Num prmere momento ndo apareceram sihegdes de grande mpacto, e eslis
pudcram ser reso lvidas mediante reestudo, No entanto, nas gramdes transigdes de fase
do projeto (da de imagem para video, tentativa de sda de video para tempo real
otimizagio do algoritmo) perceben-s2 que aquilo que era uma posshilidade de
ocomrénci de imprevistos se realizouw E &to se dew por vepes de forma tHo
mpactante que nem mesmo a revisio que se havia feito do cronograma do projeto
admntando algumos de svas atividades, numm abordagem conservadorm, conseguin

garantir que scus objetivos propostos sejam akcancados.




9, CONCLUSOES

Os objetvos ragados para o projeto contenplaram uma variedade de wenicas que
foram desenvolvidas ao longo das fltimas décadas para a Anilise ¢ Processamento
de Imagens, tenham elas sido usadas como foram concebidas ou como déa-base de
uma variagdo. As dificukdades previstas para o projelo s¢ concretzamm, €
apresentaram-se até mesmo mais desafiadoms do que se havia imaginado na fase de
plangjamenmo das atvidades, Essas dificuldades dizem respein principalmente &
qualidade e 4 confiabilidade das respostas obtidas por essas téenicas, principalmente
por s¢ poskiomrem diante de problenas gue exigem um alte grau de seguranga para
a resposta. O grande desafio do projeto resadiu em tentar superar essas dificuldades,
que de fato foram vencidas em grande nlmer, embora muitos pomos ainda tenham
sido deixados em aberto para eventuzis continuagdes, O algoritme amda apresenta-se
lento pamm ser ubilizado em tempo real e msuficentemente seguro pam servr, no
estado atual a um proposite prabco. Tendo em vista a necessidade de se garantic
uma gramle qualidade no que diz respeito & velocidade e d robustez do algoritmo,
novos passos de otimizacio do algoritmo seriam necessdrios. O trabalho produzido
a0 longo dos deois semesires de duragfio deste projeto resuliou em um algoritmo
capaz de reconhecer, com boa dose de acerto, uma placa de frinsio indicativa de
hmite méximo de velocdade. Comsepuindo-se, dentro do contexto de um
prosscgumento deste projeto, realizar as otimizaghes necessdrios a satisfizer os
objctivos tragados para o projeto, feremos em méos um algoritme  funcomal, gue,
num segundo momento, poderia muito bem ser empre gado em pequenos d Bpositivos

acopkiveis a um veiculo,
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APENDICE A

Exemplo de resposta de um flted que aponta a presenga de  pontos
predominantemente vermelhos da figura original, varando-se o limite minime

acetdvel pama a componente vermelha R (considerando o espago de cores RGB) para

um dada pixel




Fig. T - Rmin = 135
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APENDICE B

Exemplo de detecgiio de circulos por meio de unm gereralizagio da tmosformada de
Hough, pam raios variando de 33 a 27 piels. Notamos nas Gltimas rés inmgens que
frram detectados circulos de raios 27, 28 e 29 pixels. A detecciio de um circulo da
umagem original ¢ mostrada na forma de um ponto escuro concentrado na figura de

resposia da ransformada de Hough,
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Fig. 83 - Hough para Raio = 27
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