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RESUMO

Este trabalho trata-se em desenvolver Redes Neurais Artificiais para
reconhecimento de padrbes em placas veiculares, esse desenvolvimento podera
auxiliar a fiscalizacao eletronica de velocidade. Para a implementacdo dessas redes
foi necessario desenvolver um software que pudesse realizar o cadastro e a
rotulagdo dos dados, ou seja, um software capaz de definir e armazenar a
localizac&o da placa, de identificar e rotular cada caracteres, de identificar e rotular a
cor da placa e também definir a localizacdo dos caracteres da placa. A criacdo de
uma massa de dados fez-se necessaria para tornar possivel os treinamentos das
redes neurais. Neste trabalho foi necessario utilizar conceitos de Processamento de
Imagens juntamente com os de Redes Neurais Atrtificiais para alcancgar os objetivos.
A maioria dos objetivos propostos neste trabalho foram alcancados com éxito, sendo
possivel identificar um caractere, diferenciar o cor da placa e também saber

localizar a placa confirmando assim a obtencédo dos resultados esperados.

Palavras-chave: Reconhecimento de Placas, Processamento de imagens, Redes

Neurais Artificiais, Reconhecimento de Padroes.



ABSTRACT

This work is in developing neural networks for pattern recognition in vehicular plates ,
this development may assist the electronic speed trap . For the implementation of
these networks was necessary to develop a software that could perform the
registration and labeling of data , ie a software able to set and store the location of
the plate , to identify and label each character , to identify and label the color plate
and also define the location of the characters of the plate. The creation of a mass of
data was needed to make the training of neural networks possible. This work was
necessary to use concepts of image processing together with Artificial Neural
Networks to achieve the goals . Most proposed objectives of this study were
successfully achieved , and can identify a character to differentiate the color of the
plate and also learn to locate the plate thus confirming the achievement of expected

results .

Keywords: Plate Recognition, Image Processing, Neural Networks, Pattern
Recognition.
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1. INTRODUCAO

O néo comprimento das leis de transito pelos condutores no Brasil € uma
atitude frequente nos dias atuais, 0 que gera uma preocupa¢do nos Orgdos de
transito brasileiros, que sempre buscam formas para que os condutores respeitem e

cumpram as Leis do Codigo de Transito.

Para isso a fiscalizacdo sempre é necessaria para auxiliar o cumprimento das
leis de transito e também contribui com a reducdo de acidentes no transito,

principalmente em trechos perigosos, como a BR-381, ou em regifes escolares.

Art. 6° S&0 objetivos basicos do Sistema Nacional de Transito:

| - estabelecer diretrizes da Politica Nacional de Transito, com vistas a
seguranca, a fluidez, ao conforto, a defesa ambiental e & educacgéo para o
transito, e fiscalizar seu cumprimento. (CODIGO DE TRANSITO
BRASILEIRO, 1997, art. 6).
Essa reducdo pode ser alcancada através de acdes corretoras como
penalidades e medidas administrativas, dentre as penalidades a mais comum € a

multa.

A aplicagdo de multas contribui com a reeducagao dos condutores, pois ao
receber uma punic¢do pelo ndo cumprimento de uma lei, de certa forma fara com que

o condutor pense e reflita no motivo pelo qual este foi punido.

Este trabalho tem como finalidade desenvolver Redes Neurais Atrtificiais para
0 reconhecimento de placas veiculares. Essas redes podem ser utilizadas para
auxiliar na fiscalizagédo e controle da velocidade de autos nas vias brasileiras sendo

elas rodovias, ruas e avenidas.

1.1. Motivacao

A motivacao principal para realizacdo desse projeto foi a implementacédo, o
estudo e também o desenvolvimento de redes neurais artificiais para o
reconhecimento de padrdes. O motivo pelo qual optou-se pela construgcdo dessas
redes foi devido a ndo disponibilidade dos codigos fontes dos programas ja

existentes (codigos proprietarios), o baixo nimero de trabalhos cientificos focados
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nessa area e também pelo desconhecimento de projetos que utilizem os mesmos
métodos e técnicas a serem implementadas neste trabalho, ou seja, uso de redes
neurais artificiais para o reconhecimento de padrdes. A equipe envolvida neste
trabalho também busca verificar se os métodos e técnicas adotados serdo capazes
de cumprir com o objetivo principal, e caso ndo cumpra qual seria 0 motivo e que
serd necessario para alcancga-lo.

O desenvolvimento dessas redes também servira para que em um futuro seja
possivel realizar um comparativo entre as técnicas existentes no meio cientifico, no
mercado ou em outras técnicas desenvolvidas pela propria equipe do projeto, para

que assim seja possivel verificar o método mais eficiente para cada situacao.

1.2.Objetivo

O objetivo principal desse projeto € o0 reconhecimento de placas de
automéveis em imagens obtidas por radares. Nesse projeto optou-se pelo
desenvolvimentos completo de novas estruturas de reconhecimento de placas, pois
a maioria dos softwares existentes nessa area sado proprietarios e também nédo é
possivel saber os recursos e técnicas utilizadas para obter o resultado desejado. a
Para alcancar essa meta dividiu-se o objetivo principal em varios outros

subobjetivos. Tais como:

e Geracao da massa dados. A massa dados é uma cole¢cdo de imagens
a ser utilizada no treinamento das Redes Neurais Artificiais (RNA's).
Para a criacdo dessa base € necessario realizar alguns trabalhos de
campo com o intuito de capturar imagens de veiculos. A etapa de

extracao de caracteristica também utiliza essa base.

e Extracdo de caracteristicas de cada imagem. As imagens coletadas
nas fase de geracéo de massa de dados séo utilizadas no software de
cadastro de caracteristicas, software esse responsavel por extrair
informacdes chaves da imagem e armazena-las no banco. Essa

informacgdes serdo utilizadas nos treinamento das RNA's.

e Treinamento e teste de uma RNA para localizar a posicdo das placas

em uma imagem. Esta subfase é responsavel pelo treinamento,
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através de uma rede neural de mdltiplas camadas, para localizar a

placa na imagem.

e Treinamento de uma RNA para localizar a posi¢do dos caracteres em
uma placa. Essa etapa é similar a anterior com um diferenca apenas,
ao invés de treinar a localizagdo da placa essa fase treina a localizacao

dos caracteres contidos na placa.

e Treinamento de uma RNA para identificar se uma placa é vermelha ou
nao. Esse treinamento € responsavel por verificar o tipo da placa da

imagem, se € uma placa de cor cinza ou de cor vermelha.

e Treinamento de uma RNA para identificacdo dos caracteres. Neste
caso O intuito do treinamento é aprender a identificar e também

reconhecer um caractere.

2. ESTADO DA ARTE

Para um maior esclarecimento sobre o assunto serd feito uma pequena
introducdo historica sobre o assunto. Com isso sera possivel, de um certo modo, ter

um embasamento tedrico atualizado e coerente.

2.1.Histodrico

Segundo Russell e Norvig (2004), em 1943 foi desenvolvido o primeiro
modelo artificial de um neurbnio, com suas capacidades computacionais. Em
homenagem aos seus criadores Warren Mcculloch, um psiquiatra e
neuroanatomista, e Walter Pitts, um matematico, o modelo foi batizado com o nome
de MCP

Donald Hebb apresentou em 1949 o primeiro trabalho sobre aprendizagem de
redes biolégicas e artificiais. Neste trabalho ele conseguiu demonstrar que a
plasticidade da aprendizagem de um rede neural € obtida através dos pesos de
entrada dos nodos bioldgicos, baseado no reforco das ligacdes sinapticas entre os

nodos excitados.
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No ano de 1958 Frank Rosenbalt demonstrou, com o0 seu novo modelo, que
se fossem acrescidas de sinapses as RNAs com nodos MPC poderiam ser treinadas
para classificar certos tipos de padrées. Com isso ele buscava que as RNAs fossem
capazes de fazer descobertas interessantes e também pertinentes ao assunto

proposto. O Perceptron, nhome que foi dado ao modelo de Rosenbalt, € um

classificador binédrio que mapeia sua entrada & para um valor de saida ﬂI} através

de uma matriz. Este valor da saida € um ndmero binario simples.

lse w.i+b>0

f(x){{OseW.i+bSO

A variavel w representa um vetor de peso, a operacdo w.i € um produto
escalar responséavel pela obtencdo das soma dos pesos. JA b é um constante

independente de qualquer valor da entrada.

Em 1986 Rumelhart e McClelland criaram o algoritmo Back-Propagation para
o treinamento de um MLP (Perceptron Multiplas Camadas). Paralelamente a estes
trabalhos, Hopfield (1982) descreve uma rede auto associativa e de aprendizado néo

supervisionado, esta rede foi batizada com seu proprio nome.

2.2.Redes Neurais nos dias atuais

Segundo Iris (2003), com o passar do tempo as Rede Neurais Atrtificiais
(RNA) comecaram a ser empregadas em diversas areas, isso é desde areas

meédicas, mecanicas, metallrgicas, processamento de imagens e outras.

Um dos projetos mais sucedidos e também um dos mais importantes e
influentes na atualidade € o projeto de Ronald A. Fisher, que desenvolveu uma base
de dados chamada Iris Dat Set. Neste projeto, ele quantificou a variagdo morfolégica

das flores Iris utilizando como base trés espécies desta.

O conjunto de dados € constituido por 50 amostras de cada uma das trés
espécies de lIris proposta (Iris Setosa, Iris Virginica e Iris Versicolor). Quatro
caracteristicas foram medidas a partir de cada uma das amostras, o comprimento e
a largura das sépalas e pétalas, isso em centimetros. A partir dessas medidas e com
base na combinacdo destas quatro caracteristicas, Fisher desenvolveu um modelo

discriminante linear para distinguir as espécies uma das outras.
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Com base no modelo discriminante linear de Fisher, este conjunto de dados
tornou-se um caso de teste tipico para muitas técnicas de classificacdo em algoritmo

de aprendizagem, um exemplo é maquinas de vetores de suporte.

Existem varios outros projetos na area utilizando os conceitos de redes

neurais, tais como:

e Fertility (Médica)

e WineQuality (Vinho Tinto, Quimica)
e Pimalndians Diabetes (Médica)

e CardioTocoGraphy (Médica)

e Acutelnflammations (Médica)

e BreastCancer (Médica)

e PokerHand (Jogos)

e Glass Identification (Ciéncia criminal)

2.3.Uso hibrido de redes neurais com outras tecnologias

Uma tendéncia de acordo com Braga (2007) que alguns anos vem sendo
seguida € o uso hibrido da RNA com outras tecnologias da Inteligéncia artificial. As
mais utilizadas sdo as combinacdes entre as RNAs com Algoritmos Genéticos (AGS)

e RNAs com Légica Fuzzy.

2.3.1. Redes neurais com Algoritmos Genéticos

Algoritmos de otimizacdo e busca segundo Braga (2007) s&o baseados no
mecanismo de selecdo natural e genética e também na Teoria da Evolucdo de

Chales Darwin, sdo denominados Algoritmos Genéticos.

Esses algoritmos utilizam conceitos como os de selecado natural, para uma
tentar garantir uma melhora na populacdo (conjunto de possiveis solugbes) e
consequentemente o mantimento dos individuos (uma possivel solu¢cao) mais aptos.
Alguns métodos sao utilizados para que se obtenha uma populacdo mais apta,
dentre elas as mais comuns sdo 0 Recombinacéo, Crossover e a Mutacao. Isso faz

as geracdes melhorar suas caracteristicas mais importantes a cada geragao.
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Com a utilizagdo de Algoritmos Genéticos associados a Redes Neurais, 0
conjunto de entrada das RNAs j& serd uma populacdo melhorada pelo AG,
pressupondo que este aplicara varias técnicas com o intuito de melhorar sua
populacao (conjunto de entradas) para que a cada geracado se obtenha os melhores

individuos, sendo neste caso as melhores entradas.

2.3.2. Redes neurais com Ldgica Fuzzy

Implementacdes da Logica Fuzzy possibilita a obtencdo de estados
indeterminados que podem ser tratados por diversos dispositivos de controle. Com
isso, é possivel avaliar e chegar a conceitos ndo quantificaveis. E como avaliar
grandezas que ndo possui apenas dois estados definido, a temperatura representa
um bom exemplo para essa situacao, pois ela pode ser quente, morna, meédio, fria e
etc. O sentimento das pessoas seria um outro bom exemplo de grandezas néao

guantificaveis, ela pode ser feliz, apatico, triste e etc.

A Ldgica Fuzzy é uma area de pesquisa sobre tratamento da incerteza, ou de
modelos matematicos que sdo dedicados ao tratamento da incerteza, para que se

obtenha os seus devidos estados ndo quantificaveis.

Semelhante a relacdo que um Algoritmo Genético tem com uma rede neural,
a Logica Fuzzy também possui uma cooperacao parecida com o melhoramento das
entradas das fungbes ativadoras, pois aumenta o conjunto de possiveis entradas.
Isso faz com que se possa trabalhar com conceitos ou assuntos nao quantificaveis

de uma forma computacional.

3. FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste tépico serdo tratados todos os conceitos relacionados ao trabalho
proposto, tanto os conceitos da area de informatica como também das outras areas

qgue tem influéncia direta neste trabalho de concluséo de curso.
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3.1.Conceitos de Inteligéncia Artificial

A partir desse topico serdo tratados 0s conceitos mais especificos de
inteligéncia artificial e suas aplicagdes no projeto.

3.1.1. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais consistem em um método de solucionar
problemas de inteligéncia artificial, construindo um sistema que tenha
circuitos que simulem o cérebro humano, inclusive seu comportamento, ou
seja, aprendendo, errando e fazendo descobertas. Sdo mais que isso, sédo
técnicas computacionais que apresentam um modelo inspirado na estrutura
neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da
experiéncia. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou milhares
de unidades de processamento, enquanto que o cérebro de um mamifero

pode ter muitos bilhdes de neurbnios. (TATIBANA; KAETSU. [200-? ])
Uma Rede Neural Artificial apresenta dois segmentos principais: a arquitetura
e o algoritmo de aprendizagem. Diferentemente da arquitetura de Von Neumann que
executa programas, a rede treina em exemplos. A partir desses treinamentos ela
obtém um certo conhecimento do problema e 0s armazena, para garantir esse
conhecimento da situacdo problema € necessario que sempre esteja disponivel os
exemplos de treinamento, pois sao neles que as informacdes foram guardadas. Os
pesos sdo onde se memoriza a generalizacdo dos dados feita pelo algoritmo de

aprendizagem, pois eles sdo os parametros adaptaveis da rede.

Para se definir bem uma RNA basta entdo o construtor desta definir o tipo de
rede para resolver o problema e o algoritmo de treinamento. Logico que também

devera ajustar os pesos da rede para solucionar o problema proposto.

Em RNA séo utilizados os conhecimentos informaticos ja existentes para criar
uma similaridade, isso é, na maneira de processamentos dos dados e
reconhecimentos de padrdes ou tendéncias ja existentes, para criar uma relacdo que
se assemelha com funcionamento do cérebro humano. Essas técnicas proporcionam
uma possibilidade de aprendizagem do programa, e com o tempo ele se torna mais
eficiente devido aos varios treinamento baseados na base de dado (exemplos).
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Quanto maior for sua base de dados, maior € a probabilidade com que o programa

figue mais eficiente com os treinamentos.

Para maior detalhamento conceitual do modelo serd demonstrado o
funcionamento de uma RNA. Sejam X1, X2, ..., Xn as representacdes de entradas
dos neurbnios. Cada uma dessas entradas de neurdnios possuira um peso a serem
atribuido, esses pesos serdo W1, W2, ..., Wn. Estas entradas juntamente com o0s
seus respectivos pesos fardo parte de um somatorio que servira de entrada para a

funcao de ativacdo. A Figura 1 demonstra a explicacdo anterior.

Figura 1- Redes Neurais Artificiais

4 fla)

Fonte: BONAFE, 2012.
As funcdes de ativagdo estéo relacionadas com o valor da saida do neurdnio
e podem ser de varios tipos, 0os mais comuns séo: Funcao Linear, Funcdo Escada,
Funcdo Sigmoidal. Para obter uma saida linear e continua o recomendado seria a
funcao linear, ja se o desejavel € um saida binaria a melhor opcao seria a funcéo
escada e o Ultimo caso seria para uma saida continua e nado linear, neste caso o

recomendavel seria a fung&o sigmoidal.
A funcao de ativacdo f() em principio pode ser qualquer funcdo matematica,
embora na pratica exista um conjunto de funcbes que sdo as mais utilizadas. A

figura 2 abaixo apresenta uma lista de algumas delas.
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Figura 2- Funcdes de Ativacao
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Fonte: NEVES, 2008.

3.1.2. Tipos de aprendizagem

Esse tipos de redes apresentam varios tipos de aprendizagem, os mais

comuns séo aprendizagem supervisionado e a ndo supervisionado.

Em um aprendizado supervisionado, a Rede Neural é treinada com auxilio de
um supervisor. Logo, a rede devera possuir pares de entrada e saida, ou seja, um
conjunto de entradas e um conjunto com as saidas desejadas para cada entrada.
Toda vez que uma rede de entrada for apresentada, sera verificado se a saida
dessas respectivas entradas confere com a saida desejada. Caso isso ndo ocorra, a
rede devera ajustar seus pesos de forma que armazene o conhecimento desejado.
Esse procedimento devera ser repetido com todo conjunto de treinamento (entradas
e saidas), para que a taxa de acerto alcance uma faixa consideravelmente

satisfatoria.

O aprendizado ndo supervisionado ocorre quando ndo ha um agente externo

indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada.
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3.1.3. Rotulacéo de dados

Segundo Von Zuben (2008) dados rotulados sdo aqueles que assumem
valores em um mesmo espaco vetorial multidimensional, e sdo acompanhados da
classe o qual cada um pertence (rotulo). Pode existir multiplas classes, com
variancias e numero de dados distintos ou ndo para cada classe. Ja dados nao
rotulados s&o aqueles que assumem valores em um mesmo espago vetorial
multidimensional, e que n&o se conhece a classe o qual cada um pertence, embora
cada um pertenca a uma classe especifica. O numero de classes pode ser
conhecido ou ndo. A variancia e o numero de dados de cada classe pode ou nao

divergir.

3.1.4. Topologia e Modelos de redes neurais

Uma primeira classificacdo entre RNAs de acordo com Tatibana; Kaetsu
(200?) é feita nos padrbes de ligacbes que elas possuem. Assim se define
praticamente dois tipos basicos de um RNA, o que apresentam pelo menos um ciclo

em sua topologia e os aciclicos.

As topologias aciclicas, como o préprio nome ja diz, ndo possuem ciclos ao
longo de sua topologia. Entédo todos os sinais vao desde a camada de entrada para
a saida destino sem existir ciclos, ou ligacdes entre os neurdnios da mesma camada
de rede neural. Esse tipo de topologia apresenta ainda uma subclassificacdo. Sao
eles Perceptron camada Unica ou Perceptron de multicamadas. A Figura 4

representa um exemplo de uma camada Unica.

A classe de multiplas camadas, normalmente sé@o interconectadas em uma
forma de alimentacdo avante. Isso quer dizer que cada neurbnio em uma camada
tem conexdes diretas a neurdnios da proxima camada. A Figura 5 ilustra bem este

caso.

As topologias ciclicas apresentam pelo um ciclo fechado de ativacdo neural
em sua estrutura. Podendo um nodo estar associado a outros nodos da sua mesma

camada ou também a elementos de uma outra camada.
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Os Perceptrons de uma camada sao capazes de resolver somente sobre
problemas linearmente separaveis, ou seja, que podem ser separados por uma reta
em um hiperplano. Nota-se que apesar de suas limitacbes o Perceptron simples
apresenta bons resultados para determinadas situacfes. Todas as redes de
unidades paralelas ao ponto inicial podem aproximar toda a funcdo continua para
um intervalo real limitado entre [-1] e [1]. O Perceptron simples pode ser visto na

Figura 3.

Figura 3 - Perceptron Camada Unica
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o

Fonte: BONAFE, 2012.

O Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP) é uma rede com uma camada de
entrada, que possui tantos nds de entrada quantos forem os sinais de entrada, uma
ou mais camada ocultas de neurénios e uma camada de saida com um numero de
neurénio igual ao nimero de sinais de saida. Diferentemente do Perceptron de
camada simples, o de multiplas camadas resolve problemas n&o linearmente

separaveis.

Figura 4 - Multicamada
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Fonte: BONAFE, 2012.

Um modelo de redes neurais muito utilizado € o apresentado por John
Hopfield em 1982, onde a rede pode ser descrita como uma rede autoassociativa,
tendo uma Unica camada de neurdnios totalmente conectada. Isso significa que

apenas uma camada de nos existe e que todos estéo interconectados.

Figura 5 - Rede de Hopfield
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Fonte: BONAFE, 2012.

Outro modelo de redes neurais famoso é o de Kohonen no qual é
caracterizado por uma rede neural linear ndo supervisionada de camada Unica e
totalmente conectada. A saida é organizada em uma ou duas dimensdes, mas
normalmente é considerada uma rede de duas dimensfes. Isso ndo impde em
absoluto nenhuma forma topoldgica fixa, podendo entdo ser hexagonal, retangular,

triangular, etc.
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Figura 6 - Rede de Kohonen

Fonte: BONAFE, 2012.

3.1.5. Algoritmo de Treinamento Perceptron

Neste topico sera descrito dois algoritmos de treinamento, o primeiro a ser
detalhado é Perceptron Simples e o segundo € o Backpropagation que treina a rede
MLP.

Segundo Oliveira (2012) para o treinamento do algoritmo de Perceptron

Simples pode ser descrito pelos seguintes passos no Quadro 1:

Quadro 1 - Algoritmo de Perceptron Simples

Inicialize os valores de wi com pequenos valores randémicos.
Enquanto ndo encontra uma condi¢&do de parada.
Para cada par <x,t> (massa de treinamento) faca.
Inicialize cada Awi com valor igual a O (zero).
Execute para o vetor x na RNA e encontre a saida o.
Para cada wi calcule Awi.
Awi=n(t-o0)xi
Para cada wi calcule o novo valor.
wi = wi + Awi.

Fonte: OLIVEIRA, 2012. 1

Onde as variaveis do Perceptron Simples séo:

e Awi : Variacao do peso mediante ao erro.

e wi: Peso darede.



25

e <X,t>: Par de entrada e saida de uma amostra rotulada.
e n: Coeficiente de aprendizado.

e 0: Saida da rede.
O segundo quadro apresenta o Perceptron de multiplas camadas (MLP).

A Unica diferenca de variaveis existente entre o Simples e o de Mdltiplas

camadas € a variavel h, que representa o valor de saida da camada intermediaria.

Quadro 2 - Algoritmo de Backpropagation

Inicialize os valores de wi com pequenos valores randémicos.
Enquanto ndo encontra uma condi¢c&o de parada.
Inicialize cada Awi com valor igual a O (zero).
Para cada par <x,t> (massa de treinamento) faca.
Execute para o vetor x na RNA e encontre a saida o.
Para cada wi da camada de saida calcule Awi.
Awi=0*(1-0)*(t-0)
Para cada wi da camada de intermediaria calcule Awi.
Awi=h*(1-h)*Y Awi *wi
Para cada wi da camada de intermediaria recalcule.
Awi = wi + nAwi * h
Para cada wi da camada de saida recalcule.
wi=wi+ ndwi * 0.

Fonte: OLIVEIRA, 2012.

3.2.Processamento digital de Imagens

Segundo o site Hardware (2005) um pixel representa cada ponto de uma
imagem digital, seu nome vem de Picture Element. Cada um desses pixels, em um
monitor colorido, sdo compostos por trés pontos sendo eles um vermelho, um verde
e um azul (padrdo RGB). Cada um desses trés pontos possui 0 tamanho de 8 bits,
sendo entdo capazes de exibir cada 256 tonalidades diferentes, e se forem
combinados suas tonalidades é possivel obter 16 milhdes de cores distintas. O pixel
€ a menor parte de uma imagem digital, a figura 7 a baixo mostra um exemplo de

pixel.
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Figura 7 - Pixel RGB

SUBPIXELS

Fonte: SANTIAGO, 2010

3.2.1. Estrutura de um sistema de visao Artificial

Segundo Marques Filho e Vieira Neto (1999) um Sistema de Viséo Artificial
(SVA) a partir de um sistema computadorizado, deve ser capaz de processar e
interpretar imagens correspondentes a cenas reais. Uma demonstracdo de como um

esquema SVA funciona esta representado na figura 8.
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Figura 8 - Esquema SVA
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Fonte: MARQUES FILHO, 1999.
O detalhamento das etapas do esquema SVA séo apresentados nas préximas

secOes deste trabalho.

3.2.1.1. Aquisicado de imagem e Pré-Processamento

A primeira coisa a se fazer € a obtencdo de imagens. Para que isso ocorra
sdo necessarios um sensor e um digitalizador. Cada um deles fard um papel distinto,
0 sensor recebera a informacao optica e a convertera em um sinal elétrico, isto €,
produzira uma saida de sinal elétrico proporcional ao nivel de energia detectado. Ja
o digitalizador fard uma conversao de imagem analogia para uma imagem digital, ou

seja, que pode ser representada através de bits Os e 1s.

A etapa de aquisicdo tem como funcdo converter uma imagem em uma

representacdo numérica adequada para o processamento digital subsequente.

Na etapa de Pré-Processamento ocorre uma melhoria na qualidade da
imagem para as demais etapas. Isto porque na etapa anterior pode ocorrer

imperfeicdes, tais como: pixel ruidoso, contraste ou brilho inadequado, caracteres
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interrompidos, caracteres indevidamente conectados e outros. O resultado dessa
etapa é uma imagem digitalizada de melhor qualidade, pois sédo realizadas
operacdes de baixo nivel que trabalham diretamente com os valores de intensidades

dos pixels.

3.2.1.2. Segmentacdo e Extracdo de Caracteres

A principal tarefa da etapa de Segmentacdo segundo Marques Filho e Vieira
Neto (1999) é a divisdo da imagem em unidades significativas, ou seja, nos objetos
de interesse que a compdem. Aparentemente é uma etapa de simples, mas sua

implementacdo ndo € tao simples assim.

No caso especifico do problema da Placa, é possivel que ele seja dividido em
duas etapas: em um primeiro momento os algoritmos de segmentacdo tentaram
localizar a Placa do restante das informac¢fes. Posteriormente trabalhara sobre esta
sub imagem, segmentando cada caractere individualmente. Segundo esta linha de
raciocinio, este bloco produzira a saida oito sub imagens, cada qual correspondendo
a um caractere da Placa (L1, L2, L3, T, N1, N2, N3, N4).

A outra etapa € a de Extracdo de Caracteres, que tem como objetivo extrair
caracteristicas das imagens resultantes na segmentacdo (sub imagens), isso €,
através das descricfes permitir a caracterizagdo dos digitos com uma boa preciséo.
Deve apresentar também um bom poder de discriminacdo entre digitos parecidos,
como é o caso dos digitos '5' e '6'. Essas descricbes devem ser representadas por
uma estrutura de dados devidamente adequada para algoritmo, possibilitando assim

0 reconhecimento.

Importante ressaltar que até este momento a entrada ainda € uma imagem,

porém a saida é composta por um conjunto de dados relativos a esta imagem.

3.2.1.3. Reconhecimento, Interpretacdo e Base de Conhecimento

Na etapa de Reconhecimento, nada mais é do que a rotulacdo de um objeto

baseando-se nas suas caracteristicas, que foram traduzidas por suas descri¢cfes. Ja
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na etapa de Interpretacdo é dado o significado de cada caractere reconhecido, ou
seja, quando é reconhecido o caractere “8” ele ir4 interpretar que este caractere é o

ndmero 8.

Todas as tarefas descritas acima pressupdem a existéncia de um
conhecimento sobre o problema a ser resolvido, armazenado em uma base de
conhecimento, cujo tamanho e complexidade podem variar. Idealmente, esta base
de conhecimento deveria ndo somente guiar o funcionamento de cada etapa, mas

também permitir a realimentacao entre elas.

Por exemplo, se a etapa de representacdo e descricdo recebesse 7
caracteres ao invés de 8, ela deveria ser capaz de realimentar a etapa de
segmentacao (provavel responsavel pela falha) para que esta procurasse segmentar
novamente a sub imagem 'suspeita’ (aquela de maior largura), buscando dividi-la em

duas.

3.2.2. Propriedade de uma Imagem digital

De acordo com Marques Filho e Vieira Neto (1999), uma imagem
monocromatica pode ser descrita por uma funcdo matematica f(x,y) da intensidade
luminosa. Sendo o seu valor, proporcional ao brilho (nivel de cinza) da imagem em

qualquer ponto (x,y) do plano espacial.
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Figura 9 - Imagem Monocromatica no eixo X,Y

(0.0

Fonte: MARQUES FILHO, 1999.

Essa funcdo f(x,y) € o produto da interagcdo entre a iluminancia i(x,y), iSso €,
que representa a quantidade de luz de incidéncia sobre o objeto e também as
propriedades de refletancia ou de transmitancia proprias do objeto. Elas podem ser
representadas pela funcdo, cujo valor € a fragdo de luz incidente que o objeto

transmitird ou refletira ao ponto (x,y).

3.2.3. Digitalizacao

Do ponto de vista eletrénico, a digitalizacdo consiste em uma conversao
analdgico digital na qual o nimero de amostras do sinal continuo por
unidade de tempo indica a taxa de amostragem e o nimero de bits do
conversor A/D utilizado determina o nimero de tons de cinza resultantes na
imagem digitalizada. (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO. 1999)

A imagem analdgica é convertida em uma matriz de M por N pontos, que na
verdade sao os pixels da imagem. Os valores de M e N estao diretamente ligados a
resolucdo da imagem, quanto maior os seus valores maior serd a resolucao da
imagem. A figura 10 demonstra essa matriz.
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Figura - 10 Matriz dos pixels
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Fonte: MARQUES FILHO, 1999.
O processo de amostragem pode ser visto como uma divisdo do plano xy em
uma grade, com as coordenadas do centro de cada grade sendo uma dupla de
elementos do produto cartesiano ZxZ. Esse é o conjunto de todos os pares

ordenados dos elementos (a, b) com a e b sendo niumeros pertencentes a Z.

Portanto f(x,y) € uma imagem digital se (x,y) forem ndmeros pertencentes a
ZxZ, e f seja uma funcdo que atribua valores de niveis de cinza para cada par
distinto de coordenadas. Se o0s niveis de cinza resultantes forem também numeros
inteiros (como geralmente € o caso), Z substitui R e uma imagem digital entdo se
torna uma funcdo bidimensional cujas coordenadas e valores de amplitude séo

ndmeros inteiros.

3.3.Propriedades de uma imagem digital

Uma imagem digital € uma imagem f(x,y) discretizada tanto espacialmente
guanto em amplitude. Uma imagem digital pode ser vista como uma matriz cujas
linhas e colunas identificam um ponto na imagem, cujo valor corresponde ao nivel de

cinza da imagem naquele ponto.

3.3.1. Vizinhanga e Conectividade

Um pixel pode ter varios tipos de pixels vizinhos, podem ser eles os quatros
horizontais e verticais, podem também possuir outros quatros vizinhos diagonais.

Por ultimo pode se considerar a juncdo dos dois primeiros grupos de vizinhos
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anteriores em um somente um grupo, tornando-se assim oito vizinhos. Os tipos de

vizinhos de um pixel estdo representados na figura 11.

Figura 11 - Vizinhos de um pixel

Fonte: o autor.

Para se estabelecer se dois pixels estdo conectados segundo Wikipedia
(2012), é necessério determinar se eles sao adjacentes segundo algum critério e se
seus niveis de cinza satisfazem a um determinado critério de similaridade. Por
exemplo, em uma imagem binaria, onde os pixels podem assumir os valores 0 e 1,
dois pixels podem ser 4-vizinhos, mas somente serdo considerados 4-conectados se

possuirem o mesmo valor.

Considere um conjunto V de valores de tons de cinza utilizados para se definir
a conectividade. Por exemplo, em uma imagem binaria, V = {1} para a conexdo de
pixels com valor 1. Para uma imagem de mudltiplos tons de cinza, de conexao de
pixels com valores de intensidade entre 32 e 64, V = {32, 33, ..., 63, 64}. Como é
conhecido o conceito de vizinhanca e dado o conjunto V, pode ser definir alguns

critérios de conectividade:

e "4-conectividade": dois pixels p e g com valores de tom de cinza contidos em
V, sdo "4- conectados" se q eN4(p).
e "8-conectividade": dois pixels p e g com valores de tom de cinza contidos em
V, séo "8- conectados" se q eN8(p).
¢ "m-conectividade (conectividade mista)": dois pixels p e g com valores de tom
de cinza contidos em V, sdo "m-conectados” se:
o g€ N4(p) ou
o (i)g € Nd(p) e N4(p) N N4(q) =@

3.3.2. Adjacéncia e Distancia


http://pt.wiktionary.org/w/index.php?title=%E2%88%8A&action=edit&redlink=1
http://pt.wiktionary.org/w/index.php?title=%E2%88%8A&action=edit&redlink=1
http://pt.wiktionary.org/w/index.php?title=%E2%88%8A&action=edit&redlink=1
http://pt.wiktionary.org/w/index.php?title=%E2%88%8A&action=edit&redlink=1
http://pt.wiktionary.org/w/index.php?title=%E2%88%A9&action=edit&redlink=1
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A adjacéncia seria, como 0 proprio nome ja sugere, a conectividade com os
pixels adjacentes. H& varios critérios para definir adjacéncia entres os pixels, porem
0 mais geral seria: se dois conjunto de sub imagens I1 e 12 sdo adjacentes, se algum

pixel de 11 é adjacente de algum pixel em I2.

Existem algumas maneira de se calcular distancia entre dois pixels. De
acordo com o Winkipedia (2013), as mais comuns sé&o: Distancia Euclidiana,

Distancia D4 ou City-Block e a ultima seria a Distancia D8 (Tabuleiro de xadrez).

e Euclidiana seria através da formula D(p,q) = /(x — )2 + (y — t)?
e D4 utiliza D(p,q) = |x—s|+ |y —t]
e D8 utiliza D(p,q) = max (|x —s|,|y —t| ) (onde max retorna o maior

valor)

3.4.Histograma

Um histograma de uma imagem de acordo com CAMBRIDGE IN COLOUR
2013 simplesmente € o conjunto de numeros que indica a porcentagem de pixels

desta mesma imagem que apresentam um determinado nivel de tons em cinza.

Os valores dessas porcentagem geralmente sdo representado através de
graficos de barras, fornecendo assim para cada nivel de cinza um valor numérico,
seja este valor em percentagem ou ndo, de pixels correspondentes na imagem.
Atraves desse grafico é possivel obter o nivel de contraste e também o brilho médio,
e com isso define se a imagem € predominantemente clara ou escura. Os elementos

do conjunto sao calculado através de:

nk
Pr(rk) = -

Onde:

O0=<rk<1

k=0,1,..,L-1 onde L é onamero de niveis de cinza da imagem digitalizada;
n = namero total de pixels na imagem;

pr(rk) = probabilidade do k-ésimo nivel de cinza;

nk = namero de pixels cujo nivel de cinza corresponde a k.

Na Figura 12 ha dois exemplo de gréaficos de histogramas.
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Figura 12 - Exemplos de Histogramas

b Hlmmﬂw

Fonte: Cambridge in Colour, 2013.

4. RESULTADOS

Este topico é referente aos resultados que foram obtidos durante a realizacéo

deste projeto de conclusao de curso.

4.1.Coleta de Imagens

Inicialmente foi criada uma base de dados contendo diversas fotografias de
veiculos, sendo eles: carros utilitarios, 6nibus e caminhdes. Além de possuir fotos de
diferentes veiculos, também existem uma divisdo entre veiculos de placas vermelhas

e veiculos de placas cinzas (normal).

Para a criacdo dessa base de dados foram realizados varios trabalhos de
campo, com o intuito de obter fotografias da traseiras e frente dos veiculos, sendo
essa fotos de diferentes angulos e distancia. Houve também uma preocupacao em

obter fotos de placas que estavam velhas, desgastadas, em mal estado e novas,
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ISSO para que o banco tivesse um boa diversidade para ao realizar o treinamento do
sistema. Abaixo algumas das fotografias que foram tiradas para a base de dados.

Figura - 13 Placa Cinza Nova

Fonte: o autor.

Figura 14 - Placa Cinza Desgastada

LGUWALITDO

Fonte: o autor.



Figura 15 - Placa Com Varios Caracteres

Fonte: o autor.

Figura - 16 Placa Vermelha
- -
Por chamada | llmltada

Para Claro de todo o Brasil.

Clard?

Compartilhe cada momento.

Fonte: o autor.
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4.2.0Obtenc&o massa de dados

A obtencéo da massa de dados é fundamental como parte de um sistema de
reconhecimento de padrbes. Cada amostra pertencente a massa de dados necessita
de algumas informacdes chaves, informacfes essas que sdo de grande importancia
para o treinamento dos padrdes. Essas informacdes sdo: a imagem, posicdo da
placa na imagem, posicdo dos caracteres na placa (letras, traco e numeros), tipo da
placa (cinza ou vermelha), o significado alfa numérico de cada caractere da placa.

Foi necessario para este trabalho desenvolver um software de cadastro de
placas, para que fosse possivel cadastrar todas as amostras de placas a serem
utilizadas no treinamento das RNA's. Muitas necessidades foram levantadas durante
a definicdo deste software, isso para que ele pudesse facilitar o cadastro de placas
para o usuario. As necessidades foram: o usuario ter facilidade ao manusear a
imagem, uma forma facil para definir a area correspondente a placa e os seus
caracteres, definicdo do tipo de placa (vermelho ou cinza) através do usuario,
permitir ao usuario definir a representacao alfa numérica dos caracteres. Na Figura

17 é possivel verificar todas as caracteristicas do software.

Figura 17 - Software de Cadastro de Placas

| %] Cadastro de i CA\Users\Moisés\Desktop\Radar\PlacasDataBase\tratar\2012-07-01 12.00.12,pg =S
‘ Abrir Imagem

90 [${%[ Reduzr |

FLY7403 Placa Ver

© Normal () Vermelha

Arrastar (7) Posii¢Vaic...
L1 L2 L3 T:
INL ON2 ON3 © fE

Salvar /Pri¢¥a... S
Testar [7] Apenas 1Ret ]

441 704 785 816
Proporcao |1714285714285716

462 747 500 803

505 ||748 ||540 | 802

542 ||748 ||581 | 799
588 ||766 ||597 | 780

603 ||745 ||638 ||798
641 ||746 ||680 | 796
684 745 721 796

726 ||741 ||760 ||798

Fonte: o autor.
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Primeiramente o usuario clicaria em Abrir Imagem para carregar uma imagem
de algum arquivo ou pasta, no caso desse projeto selecionamos imagens da pasta
Tratar: Pasta esta que contém todas as imagens que ainda nao foram tratadas pelo
software de cadastro, e selecionamos uma imagem. Depois desse primeiro passo, 0
usuario entra com os caracteres da placa, exemplo: placa: FLY - 7403, cor: cinza.
Essa etapa € responsavel pela representacéo alfa numérica.

ApGs 0s passos anteriores, 0 usuario selecionaria entre as opgdes Arrastar e
Posicdo. A primeira € para arrastar a imagem de maneira a posiciona-la da melhor
forma possivel para visualizar a regido da placa. J& a segunda seria para identificar
e definir a area da placa na imagem. Depois de selecionar a area da placa deve-se
definir a area de cada caractere, selecionando um caractere por vez de acordo com
as seguintes op¢des L1, L2, L3, T, N1, N2, N3, N4. A opcao L1 representa a area da
primeira letra, L2 e L3 representam a area da segunda e terceira letra
respectivamente. Para representar o traco e os numeros foi utilizado a mesma ideia,
T para traco e Ns para os numeros. A Figura 18 mostra todas as éareas ja

selecionadas.

Para finalizar o usuario clicar em Salvar, ao fazer isso o software salvara a
imagem juntamente com suas caracteristicas no banco de dados. O software
também retira essa imagem que foi selecionada da pasta inicial Tratar e a salva em
uma outra pasta, no nosso caso o0 nome desta outra pasta é base, juntamente com
um arquivo binario. Apés varias repeticdes deste processo, sera obtido uma base de

dados com todas as caracteristicas necessarias para efetuar o treinamento.

4.3.Extracdo de Caracteristicas da imagem

O processo de extracdo de caracteristicas consiste em conseguir capturar as
informacOes necessarias da imagem para que seja possivel utiliza-las em outras
etapas do projeto. Para que fosse possivel extrair as caracteristicas de uma
determinada imagem foram necessarias a aplicagdo de algumas técnicas

relacionada ao conceito de imagem digital.

Primeiramente ocorre o redimensionamento da regido referente a placa. Isto é

necessario devido a falta de padrdo no tamanho da placa. O tamanho de cada placa
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foi padronizado e passou a ter 125 pixels de largura por 23 pixels de altura. OS
caracteres também possuem tamanhos e largura distintos, novamente foi necessario
redimensiona-los, para que o tamanho passasse para 36 pixels de largura por 21
pixels de altura. Em seguida ocorre a conversdo, para tons de cinza, de cada
imagem a ser treinada. Para realizar essa conversao, cada pixel foi transformado
utilizado a formula a baixo e também os conceitos citados no tépico 3.3 deste
trabalho.
R+G+B
T3
Logo ap0s a conversao para tons de cinza, a imagem passa pelo processo de
remocdo de ruidos. O processo é relativamente simples, calcula-se a média e o
desvio padréao de todos os pixels da regiao da placa. Os pixels que possuem valores
inferiores a media menos o desvio padrdo sdo considerados ruidos, da mesma
forma os valores superiores da media mais desvio padrdo também sdo considerados
ruidos. No primeiro caso, todos os pixels com valores inferior a media menos desvio
padrdo recebem exatamente o valor desse célculo. J& no segundo, os pixels com
valores maiores do que a media mais desvio padréo recebem o valor da media mais

o desvio. Dessa forma diminuimos os ruidos da imagem.

Depois de diminuimos os ruidos é feito a normalizacdo dos pixels. Isto é feito
pegando o maior valor de todos os pixels, o menor valor e também o pixel a ser

normalizado e os aplicam na féormula de normalizacao a baixo:

X—m
T M-m

e N é normalizacao.

e X é o valor a ser convertido.
e m é o menor valor coluna.

e M é o maior valor da coluna.

O resultado obtido € a representa¢cdo dos pixels em tons de cinza em valores
entre 0 e 1, sendo o valor O (zero) representando a cor preta e 1 representa a cor
branca. Os valores préximos a esses limites representam os tons de cinza mais

escuro e mais claro respectivamente. Para efeito de melhor visualizagdo foi
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realizado a inversao de polaridade dos pixels, ou seja, o valor zero agora representa
a cor branca e o valor 1 a cor preta.

Apoés a normalizacdo dos pixels sédo calculados o histograma vertical (com
125 valores) e o histograma horizontal (com 23 valores) das imagens em tons de
cinza. Isso é feito para ter uma representacdo grafica da placa. A Figura 18
representa os histogramas de uma placa.

Figura 18 - Histograma de uma placa

= — — :
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Fonte: O autor.

O préximo passo é a normalizacdo dos histogramas. Neste procedimento é
feito o calculo de normalizacdo para todos os valores contidos em cada coluna e
linha do histograma, essa normalizacdo coloca todos os valores no intervalo de 0 a
1. Para realizar esse célculo pega-se o valor a ser convertido, o maior da coluna, e 0

menor valor da coluna e os aplicam na formula de normalizacdo citada neste topico.

Os valores obtidos pelos histogramas vertical e horizontal sdo utilizados para
treinar a RNA responsavel pela a localizacdo da placa em uma imagem e a RNA

responsavel pela identificagédo da cor ou tipo da placa.

4.4. Treinamento das RNA's

Para se projetar uma rede neural sdo necessarios definir alguns critérios
essenciais, tais como: o tipo de rede, a topologia e tipo de aprendizado da rede
(supervisionado e nado supervisionado). Neste trabalho as redes de Hopfield e
Kohonen (SOM) foram descartadas devido a existéncia de outras redes que

trabalham melhor com dados rotulados.

Optou-se em utilizar uma rede neural MLP ao invés de um Perceptron

simples, isto pelo fato de sua capacidade em solucionar problemas nao linearmente
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separaveis. Os problemas ndo linearmente separdveis se aproximam mais das
condicdes reais enfrentadas, 0 que ndo € possivel de se obter em um Perceptron

simples.

Normalmente em problemas com grande volume de dados a rotulacdo das
informacdes é inviavel, seja por tempo ou por custo. Em nosso caso, apesar dos
dados originais (fotografias) ndo serem rotulados, o software de cadastro que foi

produzido tornou este processo de rotulacédo possivel, rapido e ndo custoso.

Para cada vez que se inicia a execuc¢do dos treinos o codigo fonte faz uma
busca no banco de dados, para carregar todas as imagens ja cadastradas. Cada
imagens carregada do banco é quebrada em varias outras subimagens, esse

procedimento serve para trabalhar a localizacédo da placa e a identificacéo da cor.

No caso da localizacdo da placa, para cada nova mini-imagem atribui-se um
peso de valor entre 0 e 1. O motivo pelo qual é feito essa atribuicdo € para saber se
aguela mini-imagem faz parte o ndo da placa, ou seja, se uma determinada
subimagem possui em sua composicdo uma parte da placa do veiculo
correspondente a 10%, o peso atribuido a essa mini-imagem sera 0,1. Caso néo
encontre nenhuma parte da placa o valor atribuido sera 0, e sera atribuido 1 para
caso encontre 100% da placa na subimagem, dessa maneira pode-se validar os
pesos de cada mini-imagem e assim saber a localizacdo exata ou quase exata da
placa. Neste trabalho optou-se por considera subimagens com valores de peso
superiores a 0,8 como mini-imagens que contem a localizagdo da placa, e para

valores inferiores a 0,8 como subimagens que nao contem a localizacdo da placa.

Para a rna responsavel por reconhecer a cor utiliza-se 0 mesmo procedimento
citado acima com algumas mudanca. Para cada subimagem agora o valor do peso
atribuido sera 0 ou 1, sendo O pra vermelha e 1 para cinza. No caso dessa rna em
especial, € mais rapido descobri se a placa € vermelha ou ndo, pois com a analise

da primeira subimagem ja é possivel responder o tipo da cor da placa.

4.4.1. RNA de reconhecimento da localizagao da placa.

Essa RNA apresenta 148 de neurbnio na Camada de entrada. O tamanho da

camada entrada para uma RNA deve corresponder com a quantidade de
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componentes de uma amostra. Os componentes de uma amostra sdo todos dos

valores encontrados nos histogramas vertical e horizontal de cada placa.

Optou-se em definir a mesma quantidade de neurénios utilizados na camada
de entrada para a camada intermediaria, ou seja, as duas possuem a mesmo
numero de neurdnios. Neste trabalho n&o foi feito uma investigacdo profunda e
detalhada, para que fosse possivel determinar qual € a quantidade de neurénios
ideal a serem utilizados na camada intermediaria. Isso sera um trabalho futuro para

esse projeto.

A camada de saida é representada por um unico neurbnio, que retorna
valores entre 0 e 1. Sendo 0 (zero) para dizer que ndo é a placa e 1 para dizer que a
placa foi encontrada. Considera-se zero todos os valores abaixo de 0,5, e considera-

se 1 todos os valores maiores ou iguais a 0,5.

Uma representacdo da topologia desta rede pode ser assim visualizada na
Figura 4 Multicamada, onde os valores de entradas sdo 148 e os valores da camada

intermediaria sao 148.

Basicamente para executar um treinamento, a massa de dados € dividida em
duas partes: massa de dados utilizada no treino e massa de dados utilizada para
teste. Nesse projeto foi definido que tamanho da massa de treino seria 1/3 (um
terco) da massa de dados e que o tamanho da massa de teste seria 2/3(dois tergos).
Estas duas massas servem para dizer o quao especialista e 0 quao generalista
respectivamente a rede se tornou. O objetivo dessa divisdo entre massas de
treinamento e de teste € alcangar o maior grau de generalizagédo possivel para rede.
O treinamento se da em épocas (quantidades), a cada época toda a massa de
dados de treino € apresentada para a RNA, e onde seus pesos sinapticos séo

devidamente ajustados.

4.4.2. RNA de reconhecimento da cor ou tipo da placa.

A RNA para reconhecer o tipo da placa (vermelha ou cinza) é muito parecida
com a RNA do item anterior, sendo a mesma quantidade de neurbnios para a

camada entrada e camada intermediaria. Também possui um unico neurdnio para a
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camada de saida, cujo o valor de saida esta entre 0 e 1. Sendo zero para
representar a placa de cor vermelha e 1 para a placa de cor cinza.

A mesma ideia de dividir a massa de dados em outra duas (treino e teste) foi

utilizada nessa RNA.

4.4.3. RNA para a identificagdo caracteres.

Essa RNA apresenta uma pequena diferenca com relacdo as duas outras.
Nessa a quantidade de neurbnios da camada de entrada e também da camada
intermediéaria € dado pela multiplicacdo dos valores da largura e altura da imagem, e
ndo foram utilizados histogramas para extrair as caracteristicas. Isso foi feito para
que fosse possivel trabalhar com todos os pixels da imagem, e assim descobrir

quais pertenciam ou ndo ao caractere em treinamento.

Grafico demonstrado na Figura 20 representa o numero de erros no
treinamento e nimeros de erros no teste. Nele é possivel visualizar as curvas de
erros de teste e erros de treino ao longo do tempo, sendo que a época ideal para se
finalizar o treinamento dessa RNA seria quando o erro de teste atingisse o0 menor
valor possivel, ou seja em 6. Essa rede possui o percentual de aproximadamente de

90% de acertos.

Figura 19 - Grafico da RNA de Reconhecimento de Caractere
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Fonte: O autor.
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5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O projeto seguiu com o planejado e consequentemente foram obtidos varios
resultados contundentes e importantes. Dentre todos os subjetivos propostos por
esse trabalho apenas um néo foi possivel cumpri, Treinamento de uma RNA para
localizar a posi¢cao dos caracteres em uma placa, isso devido a complexidade de
implementar essa etapa e também a falta de tempo para o desenvolvimento do
mesmo. Os demais objetivo, tais como: Geracdo da massa dados, Extracdo de
caracteristicas de cada imagem, Treinamento e teste de uma RNA para
localizar a posicédo das placas em uma imagem, Treinamento de uma RNA para
identificacdo dos caracteres e Treinamento de uma RNA para identificar se

uma placa € vermelha ou ndo foram concluidos com grande éxito por este projeto.

Todas a RNA's desenvolvidas neste projeto obtiveram altos indices de
acertos, de 80% a 100%, o que mostra a qualidade e também a eficiéncia alcancada
nessas redes neurais. O projeto apresentou varias dificuldades para sua realizacéo,
sendo as mais impactantes a complexidade do tema proposto e principalmente o
tempo para a conclusdo do trabalho. Apesar de todas as adversidades a equipe
envolvida soube administra bem o0s seus recursos disponiveis juntamente com o
tempo restante para se trabalhar, o que possibilitou completar com éxito o maior

namero de objetivos possiveis.

Com relagcdo a trabalhos futuros esse projeto pode proporcionar alguns,
dentre eles alguns se destacam, sendo eles: a RNA de treinamento da localizacéo
do caractere na placa, aplicacdo de novas redes neurais e técnicas para realizar um
comparativo entre elas, realizar um estudo aprofundado para que seja possivel
determinar a quantidade ideal de neurbnios a serem utilizados como entrada na
camada intermediaria, desenvolver um sistema de interface para tornar possivel a
comunicacao entre os sistemas ja existente e que também sirva para fiscalizar os
veiculos nas vias, ou seja, um sistema propriamente dito de fiscalizacdo. Com esses
possiveis trabalhos futuros o produto final podera auxiliar na fiscalizacdo do transito

brasileiro, e também de uma forma indireta na reeducacéo dos condutores.
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