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Abstract. Given the complexity of variations in scenarios and equipment, it is
crucial to employ advanced image enhancement methods in Automatic License
Plate Recognition (ALPR). This study examined the impact of different image
degradation methods during data synthesis for training models based on the
Real-ESRGAN super-resolution architecture. The results showed significantly
greater generalization power when using a dataset constructed with a more ro-
bust degradation method.

Resumo. Dada a complexidade das variações nos cenários e nos equipamen-
tos, é fundamental empregar métodos avançados de aprimoramento de imagens
no Reconhecimento Automático de Placas de Licença (ALPR). Este estudo ana-
lisou o impacto de diferentes métodos de degradação de imagens na sı́ntese de
dados para treinamento de modelos baseados na arquitetura de super-resolução
Real-ESRGAN. Os resultados demonstraram um poder de generalização signifi-
cativamente maior ao utilizar um conjunto de dados construı́do com um método
de degradação mais robusto.

1. Introdução
O reconhecimento automático de placas de licença (ALPR - Automatic License

Plate Recognition) é um sistema inteligente composto normalmente pelas etapas de
detecção de placas, segmentação e reconhecimento de caracteres. Esse sistema é ca-
paz de extrair a sequência de caracteres que identifica a placa de um veı́culo a partir de
uma imagem. Em aplicações reais, essas imagens podem ser capturadas em uma ampla
variedade de ambientes, condições climáticas, tipos e configurações de câmeras, o que
resulta em variações significativas na qualidade das imagens com as quais o sistema deve
lidar para realizar o reconhecimento preciso dos caracteres [Laroca et al. 2018].

Os principais desafios enfrentados por aplicações de ALPR estão relacionados
principalmente à presença de ruı́dos nas imagens, que podem surgir por diversos fato-
res, incluindo a própria natureza de imagens em baixa resolução, que tende a introduzir
ruı́dos indesejados [Sereethavekul and Ekpanyapong 2023]. Isso ocorre porque a placa
de um veı́culo é um objeto pequeno em uma imagem que geralmente inclui vários outros
elementos, como o próprio veı́culo e parte do ambiente circundante [Pan et al. 2023]. As-
sim, ao recortar a região da imagem onde a placa está localizada para realizar o reconheci-
mento, os caracteres frequentemente aparecem degradados, com contornos pouco nı́tidos



ou até mesmo completamente deformados, o que reduz significativamente as chances de
sucesso do reconhecimento pelo sistema ALPR. Esse desafio é ainda maior em cenários
onde os veı́culos estão em movimento, pois o desfoque de movimento impacta negativa-
mente a qualidade da imagem [Kim et al. 2024].

Outros fatores que impactam os resultados do ALPR incluem a deformação de
perspectiva [Rao et al. 2024], onde os caracteres são alterados devido à falta de para-
lelismo entre o plano de projeção da lente da câmera e o plano da placa. Isso ocorre
quando a câmera registra uma imagem tridimensional em uma representação bidimensio-
nal, resultando em deformidades visuais dos objetos. Além disso, os conjuntos de dados
utilizados no treinamento [Asaad et al. 2023] também representam um desafio. Frequen-
temente, a etapa de reconhecimento pode ter desempenho inferior para determinados ca-
racteres, devido à sub-representação de alguns deles no conjunto de dados de treinamento.
Isso significa que certas letras ou números aparecem com menor frequência nas imagens
utilizadas para treinar o modelo de rede neural, como ilustrado na Figura 1.

Figura 1. Distribuição de caracteres no conjunto de dados UFPR-ALPR.
[Laroca et al. 2018]

Para cada desafio encontrado nas aplicações de ALPR, existem métodos e técnicas
especı́ficas para abordá-los. No contexto deste trabalho, foi explorado o método de super-
resolução, amplamente utilizado para resolver problemas de baixa resolução, ruı́dos e
desfoques causados por limitações ópticas [Wang et al. 2021a]. Um exemplo notável
é o Real-ESRGAN [Wang et al. 2021b], que não apenas aumenta a resolução das ima-
gens, mas também trata simultaneamente os ruı́dos e desfoques. Contudo, alguns estu-
dos tratam a baixa resolução e a baixa qualidade separadamente, utilizando diferentes
modelos para cada problema, com a premissa de melhorar o resultado final ao isolar o
domı́nio das imagens de baixa resolução do domı́nio das imagens ruidosas e desfocadas
[Kim et al. 2024, Hamdi et al. 2021]. No entanto, essa abordagem aumenta o tempo de
execução do modelo final, o que pode limitar a aplicabilidade em sistemas de ALPR que
exigem processamento em tempo real [Pattanaik and Balabantaray 2023].

No trabalho atual, especificamente, buscou-se avaliar a capacidade de
generalização dos modelos de super-resolução, analisando o impacto da forma como as
imagens de baixa resolução são sintetizadas para criar o conjunto de dados utilizado no
treinamento do modelo Real-ESRGAN, cuja arquitetura foi projetada para lidar com um
espaço de degradação mais amplo. No caso do ALPR, como as placas de veı́culos são fa-



bricadas seguindo padrões especı́ficos, o espaço de degradação pode não ser tão extenso
quanto o exigido para cenas com maior complexidade de detalhes e variações. Diante
disso, é possı́vel que uma arquitetura menor e mais simples do que a Real-ESRGAN
ainda apresente bons resultados para aplicações de ALPR.

É importante destacar que, ao treinar um modelo de super-resolução, as imagens
de alta resolução são geralmente capturadas por câmeras de alta qualidade, que oferecem
detalhes nı́tidos dos objetos na cena, considerando o contexto especı́fico da aplicação.
Em contraste, as imagens de baixa resolução são sintetizadas e utilizadas para treinar o
modelo generativo, com o objetivo de ensinar o modelo a mapear imagens degradadas
para sua versão de alta resolução. Essa sintetização é necessária porque é difı́cil alcançar
um alinhamento preciso entre imagens de alta e baixa resolução no mundo real, mesmo
quando se usa duas câmeras próximas para capturar a mesma cena, devido principalmente
ao atraso no registro da imagem por uma câmera em relação à outra.

A construção de um conjunto de dados emparelhado, que inclui imagens de alta
resolução e suas correspondentes de baixa resolução da mesma cena, exige a aplicação de
métodos de degradação eficazes. Caso contrário, o modelo pode apresentar baixa capa-
cidade de generalização devido à presença de ”lacunas” no domı́nio das imagens sinteti-
zadas em comparação com o domı́nio natural das imagens degradadas [Chen et al. 2022].
Além disso, a super-resolução é intrinsecamente desafiadora, pois uma imagem de baixa
resolução pode corresponder a várias versões em alta resolução [Abdelaziz et al. 2021].
Isso torna a implementação do modelo em aplicações reais particularmente difı́cil. Por-
tanto, este trabalho destaca a importância do impacto do método de degradação utilizado,
comparando um método mais simples com um mais robusto, e como isso afeta os resul-
tados finais do modelo de super-resolução.

2. Trabalhos relacionados
Em muitos estudos sobre super-resolução, a metodologia de degradação das ima-

gens de alta resolução para criação dos conjuntos de dados é um aspecto central ou se-
cundário no processo para o treinamento dos modelos. O objetivo é aprimorar a capaci-
dade dos modelos de lidar com imagens reais em baixa resolução, buscando através da
metodologia de degradação simular as condições degradadoras que essas imagens podem
encarar no registro ou transmissão das imagens.

Em [Hamdi et al. 2021], um modelo CycleGAN foi utilizado para tradução de es-
tilo, onde as imagens de alta resolução foram primeiramente redimensionadas para um
quarto de suas dimensões originais utilizando interpolação bicúbica. Essas imagens redi-
mensionadas foram então processadas pelo modelo de tradução para introduzir ruı́dos e
mudar a imagem de domı́nio, levando-as para um domı́nio de imagens degradadas. O es-
tudo envolveu dois treinamentos da arquitetura D GAN ESR proposta pelos autores: um
utilizando um conjunto de dados com degradação apenas por desfoque de movimento, e o
outro empregando o modelo de tradução de estilo, que inclui ruı́dos de câmera analógica,
ruı́dos de cores e de movimento. Os resultados mostraram que o modelo que foi treinado
com o conjunto de dados com tradução de estilo produziu imagens de saı́da visualmente
mais agradáveis.

Em [Abdelaziz et al. 2021], foi criado um conjunto de dados contendo 1.000 ima-
gens capturadas com uma câmera digital. As versões em baixa resolução dessas imagens



foram geradas por meio da redução de dimensões utilizando interpolação bicúbica, além
da adição aleatória de desfoques e ruı́dos. Por outro lado, [Pourhadi et al. 2022] redi-
mensionou as imagens de alta resolução para uma resolução menor que a resolução de
baixa resolução alvo e, em seguida, ajustou a resolução para as dimensões finais de baixa
resolução. O objetivo foi capacitar o modelo a lidar com diferentes qualidades de imagem.

Em [Nascimento et al. 2022], para o treinamento do modelo proposto, foram cri-
ados quatro subconjuntos de imagens degradadas com base em intervalos definidos pela
métrica de Índice de Medida da Similaridade Estrutural (SSIM - Structural Similarity In-
dex Measure), que avalia a similaridade estrutural entre uma imagem e uma referência,
sendo que um valor de SSIM igual a 1 indica estruturas idênticas. Os subconjuntos foram
classificados nos seguintes intervalos: ]0,00;0,10], ]0,10;0,25], ]0,25;0,50] e ]0,50;0,75].
Para alcançar esses nı́veis de SSIM, foram aplicados ruı́dos gaussianos aleatórios de forma
iterativa. Durante o treinamento, as imagens de cada subconjunto foram combinadas em
um único conjunto. Em um trabalho mais recente, [Nascimento et al. 2023] focou na
degradação do conjunto de dados de treinamento apenas no intervalo de SSIM entre 0 e
0,1.

[Kim et al. 2024] construiu um conjunto de dados emparelhado denominado
LBLP, que consiste em 4.568 imagens de treinamento e 990 imagens de validação. Dentro
desse conjunto, 2.284 imagens de treinamento e 495 imagens de validação foram degra-
dadas por meio da redução das dimensões para um quarto do tamanho original, além da
inserção de desfoque de movimento. É importante ressaltar que, neste trabalho, foi utili-
zada uma nova arquitetura chamada Joint-IRLPRNet, que combina a arquitetura AFA-Net
com um modelo de reconhecimento. A fusão ocorre quando o modelo de reconhecimento
é alimentado com as caracterı́sticas extraı́das pela AFA-Net, também proposta pelos au-
tores. A AFA-Net aborda a super-resolução separando o tratamento da imagem de baixa
resolução em duas subredes durante a etapa de pré-restauração: uma que lida com desfo-
que e ruı́dos, e outra que se concentra no aumento da resolução. Além disso, são utilizados
quatro módulos de atenção para compor as caracterı́sticas extraı́das de cada subrede an-
tes do módulo de reconstrução da imagem. Também foi proposta uma função de perda
que relaciona a perda da restauração com a perda do reconhecimento dos caracteres da
placa. Embora essa abordagem fim-a-fim apresente resultados superiores em comparação
ao uso da AFA-Net junto com a WPOD-Net, existem limitações, como o fato de o modelo
ser considerado pesado devido à dependência do tamanho dos modelos nas subredes que
tratam individualmente a imagem de baixa resolução durante a pré-restauração.

Em [Yang et al. 2024], com o objetivo de minimizar o viés causado pelos
métodos de degradação convencionais, os autores propuseram um modelo pragmático de
degradação. Este modelo utiliza isotropic Gaussian fuzzy kernel e anisotropic Gaussian
fuzzy kernel, argumentando que kernels fuzzy lineares e uniformes não capturam ade-
quadamente a complexidade da degradação no mundo real. Para aumentar ainda mais a
robustez do método, os autores incorporaram ruı́dos de compressão JPEG, ruı́do Poisson,
ruı́do gaussiano e ruı́do speckle.

Diferente de outros trabalhos na área, [Pan et al. 2024] focou especificamente na
metodologia de degradação das imagens, desenvolvendo um método denominado n-Stage.
Este método permite aplicar uma sequência de elementos de degradação, como desfoque,
redimensionamento, ruı́dos, compressão JPEG, efeito ringing e efeitos de sensores de



câmeras, por n vezes. A arquitetura proposta, chamada LPSRGAN, é projetada para lidar
com um amplo espaço de degradação. No entanto, o estudo considera três estágios no
método n-Stage, justificando que menos de três estágios não gera um impacto significativo
nas taxas de reconhecimento, enquanto mais de três estágios pode levar à perda completa
das informações dos caracteres (Figura 2).

Figura 2. Taxa de reconhecimento médio em função do número de estágios do
método de degradação n-Stage.

[Pan et al. 2024]

3. Metodologia

Para avaliar o impacto da sintetização das imagens de baixa resolução nos re-
sultados dos modelos de super-resolução, foi primeiramente definida a arquitetura a
ser utilizada. Optou-se pela Real-ESRGAN, que é empregada em trabalhos recentes
[Pan et al. 2024] como a base para arquiteturas e métodos de sintetização mais robustos e
generalistas. Embora a Real-ESRGAN seja menos complexa comparada a soluções mais
modernas, sua estrutura menor remete a um bom custo-benefı́cio no contexto de ALPR.
Isso se deve ao seu equilı́brio entre tempo de execução e capacidade de generalização, o
que é crucial para sistemas de ALPR que frequentemente precisam operar em tempo real.

Considerando isso, foram criados dois conjuntos de dados derivados do RodoSol-
SR [Nascimento et al. 2023], que por sua vez é baseado no conjunto RodoSol-ALPR.
O RodoSol-ALPR contém 20.000 imagens de veı́culos, distribuı́das em 5.000 imagens
de carros com placas brasileiras, 5.000 de motocicletas com placas brasileiras, 5.000 de
carros com placas no padrão Mercosur e 5.000 de motocicletas com placas no padrão
Mercosur. No processo de construção do RodoSol-SR, composto por 10000 imagens de
alta resolução e 10000 imagens de baixa resolução, as placas dos veı́culos nas imagens
do RodoSol-ALPR foram extraı́das e retificadas.

No trabalho atual, inicialmente, as imagens de alta resolução foram ajustadas com
preenchimento preto nas bordas superior e inferior da placa para torná-las quadradas.
Além disso, as imagens foram redimensionadas para se adequarem ao treinamento da



Real-ESRGAN com um fator de escala de 2x, resultando em imagens de alta resolução
de 128x128 pixels e imagens de baixa resolução de 64x64 pixels. Após essa etapa,
o algoritmo de treinamento da Real-ESRGAN, conforme publicado pelos autores, foi
modificado para isolar a parte do processo de degradação (Figura 3), uma vez que, na
implementação original, a degradação ocorre durante o treinamento do modelo. Com
essa etapa isolada, foram salvas as imagens resultantes da degradação, gerando assim o
conjunto de dados com degradação robusta.

Figura 3. Visão geral da geração de dados sintéticos adotada pela Real-ESRGAN.
[Wang et al. 2021b]

As mesmas imagens de alta resolução utilizadas para a construção do conjunto
de dados com degradação robusta foram também empregadas para criar o conjunto de
dados com degradação simplificada. Neste último, foi aplicada apenas a interpolação
bicúbica para reduzir a resolução de 128x128 para 64x64, e desfoque gaussiano para gerar
um impacto mais significativo na qualidade da imagem. Essa abordagem está alinhada
com as práticas comuns em trabalhos relacionados à super-resolução, como aplicado em
[Nascimento et al. 2022] e [Nascimento et al. 2023].

Após a criação dos conjuntos de dados, um modelo Real-ESRGAN foi treinado
usando 4000 imagens de treinamento e 2000 imagens de validação do conjunto de dados
com degradação mais robusta, resultando no modelo mais generalista. Deste modelo
foi esperado melhor capacidade de generalização, devido à maior diversidade no espaço
de degradação. Para possibilitar a comparação, foi treinado um segundo modelo Real-
ESRGAN com as mesmas 4000 imagens de treinamento e 2000 de validação em alta
resolução usadas no treinamento do modelo mais generalista, mas utilizando as imagens
de baixa resolução do conjunto de dados com degradação simplificada, resultando no
modelo mais especialista.

Com o modelo mais generalista e o modelo mais especialista em mãos, estes fo-
ram avaliados através de 4000 imagens de teste do conjunto de dados com degradação
robusta e 4000 imagens conjunto de dados com degradação simplificada, sendo conside-
radas as mesmas 4000 imagens de alta resolução em ambos. Essa avaliação teve como
objetivo coletar os resultados das métricas PSNR, SSIM, MSE, LPIPS, desempenho no re-
conhecimento dos caracteres e o tempo de execução. Com base nesses dados, foi possı́vel
construir tabelas comparativas, conforme apresentado na Tabela 1 e na Tabela 2.



4. Resultados e discussões

Após a implementação das etapas descritas na metodologia, foram coletados re-
sultados para confirmar ou refutar a hipótese deste trabalho sobre o impacto do método
de degradação na qualidade das imagens super-resolvidas produzidas pelos modelos da
arquitetura Real-ESRGAN.

Os testes foram realizados em um computador de mesa equipado com um proces-
sador AMD Ryzen 7 5700G, 16 GB de memória RAM Kingston DDR4 com frequência
de 3200 MHz e um SSD Lenovo SATA de 1 TB.

Foram necessárias 5 horas, 29 minutos e 29 segundos para completar a coleta dos
resultados dos quatro casos de teste e gerar um arquivo no formato JSON, contendo as
imagens salvas em codificação base64 e os valores obtidos para cada métrica em cada
imagem super-resolvida.

4.1. Métricas de qualidade

A avaliação inicial foi baseada na qualidade das imagens super-resolvidas por
cada modelo em comparação com as imagens de referência em alta resolução. Para reali-
zar essa avaliação, foram consideradas as métricas Relação Sinal-Ruı́do de Pico (PSNR -
Peak Signal-to-Noise Ratio), Índice de Medida da Similaridade Estrutural (SSIM - Struc-
tural Similarity Index Measure) e Erro Quadrático Médio (MSE - Mean Squared Er-
ror), comumente utilizadas em trabalhos relacionados à super-resolução. Embora essas
métricas sejam amplamente adotadas, elas são criticadas por não reproduzirem o que seria
a percepção humana de qualidade da imagem, pois avaliam a imagem apenas em termos
de diferenças de pixel. Para uma avaliação mais alinhada à percepção humana da quali-
dade das imagens super-resolvidas, foi incluı́da também a métrica Similaridade de Patch
de Imagem Perceptual Aprendida (LPIPS - Learned Perceptual Image Patch Similarity),
que calcula a distância entre as caracterı́sticas da imagem super-resolvida em relação a
imagem de referência. A seguir, são descritas essas métricas para elucidar melhor o obje-
tivo de cada uma:

• PSNR: Avalia a qualidade da imagem super-resolvida em relação à imagem de
referência em alta resolução, calculando a potência do sinal com base no Erro
Quadrático Médio (MSE). Quanto maior o valor de PSNR, melhor a qualidade da
imagem [Sereethavekul and Ekpanyapong 2023].

• SSIM: Mede a similaridade estrutural entre a imagem super-resolvida e a ima-
gem de referência, quantificando como as informações estruturais são preserva-
das na imagem super-resolvida [Sereethavekul and Ekpanyapong 2023]. Para essa
métrica, quanto mais próximo de 1, maior a similaridade entre as imagens com-
paradas; quanto mais próximo de 0, maior a diferença entre elas.

• MSE: Calcula a média dos quadrados das diferenças entre os valores
de pixel da imagem super-resolvida e os valores de pixel da imagem
de referência em alta resolução, fornecendo uma medida direta do erro
[Sereethavekul and Ekpanyapong 2023]. Quanto menor o erro medido entre as
imagens, melhor é o resultado.

• LPIPS: Utiliza redes neurais profundas para extrair caracterı́sticas semânticas
da imagem, comparando a distância semântica entre as caracterı́sticas da



imagem super-resolvida e a imagem de referência. Essa métrica ava-
lia a qualidade da imagem de forma mais alinhada à percepção humana
[Sereethavekul and Ekpanyapong 2023]. Quanto mais próximo de 0, melhor é
o resultado.

4.2. Avaliação qualitativa
O arquivo final, que contém todos os dados obtidos através da execução do algo-

ritmo de avaliação dos modelos, foi analisado para extrair os valores médios alcançados
em cada métrica para cada caso de teste, conforme apresentado na Tabela 1. Além disso,
as imagens resultantes foram salvas, e dois exemplos dessas imagens estão ilustrados na
Figura 4.

A Tabela 1 revela, especialmente através da métrica LPIPS, que o modelo mais
generalista demonstrou uma capacidade de generalização superior em comparação com
o modelo mais especialista. O modelo mais generalista alcançou resultados semelhantes
tanto no conjunto de testes com degradação robusta, um subconjunto do conjunto de dados
com degradação robusta, quanto no conjunto de testes com degradação simplificada, um
subconjunto do conjunto de dados com degradação simplificada. Em contraste, o modelo
mais especialista obteve resultados comparáveis ao modelo mais generalista somente no
conjunto de testes com degradação simplificada, que possui um espaço de degradação
alinhado com o aprendido pelo modelo durante o treinamento.

Além disso, é importante observar o tempo médio de execução para cada
combinação de avaliação. Notou-se uma redução de 19,067 ms no tempo de execução
ao usar o modelo mais generalista com o conjunto de testes com degradação robusta em
comparação com o modelo mais especialista com o conjunto de testes com degradação
simplificada. Esta diferença não era esperada, dado que não houve alterações arquiteturais
entre o modelo mais generalista e o modelo mais especialista durante o desenvolvimento
deste trabalho.

4.3. Avaliação quantitativa
Com base nos dados armazenados durante a avaliação de cada caso e utilizando

um modelo de Reconhecimento Óptico de Caracteres (OCR - Optical Character Recog-
nition) baseado no YOLOv8, treinado com o conjunto de dados UFS-ALPR, foi possı́vel
aferir o desempenho do reconhecimento por meio do algoritmo de distância de Levensh-
tein. A avaliação considerou os casos em que todos os caracteres da placa foram cor-
retamente reconhecidos, em que pelo menos 6 caracteres foram reconhecidos, e em que
pelo menos 5 caracteres foram reconhecidos. Com esses resultados, foi possı́vel cons-
truir a Tabela 2, que demonstra que o modelo mais generalista obteve um desempenho
mais equilibrado ao comparar os dois conjuntos de testes, enquanto o modelo mais es-
pecializado apresentou resultados significativos no conjunto de testes com degradação
simplificada.

5. Conclusão
Como previsto, o modelo treinado com um conjunto de dados emparelhado, uti-

lizando um método de degradação mais robusto para sintetizar as imagens de baixa
resolução, apresentou uma maior capacidade de generalização em comparação ao mo-
delo treinado com um método mais simples, tanto em termos de qualidade da imagem



quanto no impacto sobre o desempenho do reconhecimento dos caracteres. Além disso,
foi observada uma possı́vel relação entre o método de degradação e o tempo de execução
do modelo, mesmo sem alterações arquiteturais, o que será explorado em trabalhos fu-
turos. Também será investigado se a capacidade de generalização do modelo se mantém
após a compressão por destilação de conhecimento.
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Figura 4. Grade de resultados apresentando as imagens de referência em alta
resolução, suas respectivas versões em baixa resolução geradas por cada
método de degradação abordado, e as imagens resultantes de cada um
dos quatro casos de teste. Modelo 1 refere-se ao modelo mais generalista;
Modelo 2, ao modelo mais especializado; Conj. de testes 1 é o conjunto de
testes com degradação robusta; e Conj. de testes 2 é o conjunto de testes
com degradação simplificada.
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Tabela 1. Valores médios de PSNR, SSIM, MSE, LPIPS e tempo de execução para
cada caso experimental proposto, aplicados às 4000 imagens do conjunto
de testes com degradação robusta (Conj. de testes 1) e às 4000 imagens
do conjunto de testes com degradação simplificada (Conj. de testes 2).
Modelo 1 refere-se ao modelo mais generalista, enquanto Modelo 2 se re-
fere ao modelo mais especializado.

PSNR SSIM MSE LPIPS Tempo de Execução
(ms)

Modelo 1
e

Conj. de Testes 1
18,000 0,672 1342,885 0,243 94,203

Modelo 1
e

Conj. de Testes 2
18,776 0,707 1235,146 0,237 82,376

Modelo 2
e

Conj. de Testes 1
13,196 0,223 3560,135 0,537 80,353

Modelo 2
e

Conj. de Testes 2
17,250 0,712 1698,232 0,262 75,136

Tabela 2. Avaliação dos casos de teste em termos da capacidade de reconheci-
mento pelo modelo de OCR. Na coluna ”Todos”, é indicada a quantidade
de placas em que os 7 caracteres foram corretamente reconhecidos. A
coluna ”≥ 6”refere-se aos casos em que pelo menos 6 caracteres foram
reconhecidos, enquanto a coluna ”≥ 5”abrange os casos em que pelo me-
nos 5 caracteres foram reconhecidos.

Conj. de Testes Robusto Conj. de Testes Simplificado
Todos ≥ 6 ≥ 5 Todos ≥ 6 ≥ 5

OCR sem super-resolução (quant. de placas dentre as 4000 avaliadas)
HR 1663 2582 3313 1663 2582 3313
LR 15 38 78 0 0 0

OCR + modelo generalista (quant. de placas dentre as 4000 avaliadas)
Imagem super-resolvida 69 129 207 113 222 378
OCR + modelo especialista (quant. de placas dentre as 4000 avaliadas)
Imagem super-resolvida 22 46 76 315 397 522
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