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Abstract. The automatic detection of license plates through images has been
the subject of study for many years, but to this date there are no robust enough
methods to handle different poses or that handle complex scenes in a satisfactory
way. One of the main difficulties about the construction of a license plate de-
tection system is modeling the visual pattern to be detected, this pattern can be
ambiguous and have variable point of view, besides varying according to the le-
gislation. This paper presents a method of detecting vehicle license plates using
Haar features and Adaboost algorithm, which does not require direct mode-
ling or definition of characteristics for the classification process. The proposed
methodology was evaluated using the database from UFPR (Federal University
of Parand) and the results show the viability of the proposal.

Resumo. A deteccdo automdtica de placas de veiculos por imagens tem sido
objeto de estudo hd muitos anos, mas até hoje ndo existem métodos robustos o
suficiente para lidar com diferentes poses ou que lidam com cenas complexas
de modo satisfatorio. Uma das principais dificuldades na construgcdo de um sis-
tema de detec¢do de placas é a modelagem do padrao visual que se deseja detec-
tar, sendo este padrdao ambiguo e varidvel com o ponto de vista, além de variar
de acordo com a legislacdo. Este trabalho apresenta um método de detecgdo
de placas de veiculos usando caracteristicas de Haar e Adaboost, sendo desne-
cessdria a modelagem direta ou a defini¢do de caracteristicas para o processo
de classificacdo. A metodologia proposta foi avaliada usando a base de dados
oriunda da UFPR (Universidade Federal do Parand) e resultados mostram a
viabilidade da proposta.

1. Introducao

A placa de licenciamento veicular € o mecanismo atual de identificagao de veiculos. Elas
sao normalmente formadas por uma sequéncia de letras e digitos, dispostas de modo
horizontal e delimitadas por uma borda retangular. A sequéncia de letras e nimeros é

unica, mas o padrao visual pode variar de acordo com a legislacao de cada regido.

A detec¢ao e reconhecimento de placas de veiculos a partir de imagens tem sido

colocado como um assunto de grande interesse em dreas como a de transporte e seguranga,
principalmente pelo intenso aumento do fluxo de veiculos e as proprias limitagdes huma-
nas no registro e observacao de imagens. No entanto, apesar de nao ser um assunto re-
cente, até hoje nao existem métodos robustos o suficiente para lidar com diferentes poses
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ou que lidam com cenas complexas' de modo satisfatério.

Os sistemas que se propdem a realizar a automatiza¢do do reconhecimento de
placas sdo chamados sistemas ALPR (Automatic License Plate Recognition). Esses
sistemas fazem uso de conceitos de Processamento de Imagens e Reconhecimento de
Padrdes para a deteccdo e reconhecimento das placas em uma imagem [[Szeliski 2011],
[Wang et al. 2012]].

O problema da detec¢do e identificacio de placas consiste em vdrias etapas
[Du et al. 2013], como € mostrado na Figura 1, que podem ser generalizadas entre os
seguintes passos: Pré-processamento da imagem: essa etapa consiste no tratamento de
eventuais ruidos como sombreamento, iluminagdo, baixa qualidade de captura da camera
e afins; Extracdo de caracteristicas: dadas as caracteristicas do objeto, procura-se na ima-
gem aquela com maior probabilidade de conter o objeto procurado e separar do restante da
imagem; Segmentacao de caracteres: uma vez que a regido desejada foi extraida, pode-se
iniciar a procura por eventuais caracteres que compdem a placa veicular, ou seja, caracte-
res alfabéticos e numéricos, e entdo extrai-los para a proxima fase; Reconhecimento dos
caracteres: partindo da fase anterior, pode-se comegar a parte final, que consiste no reco-
nhecimento dos caracteres extraidos e, assim, realizar o registro do veiculo em um dado
banco de dados para as possiveis aplicacoes.

Extracdo das Segmentacdo dos | Reconhecimento dos
Caracteristicas Caracteres Caracteres

v

Pré-Processamento

h J

Aguisicio da Imagem

Figura 1. Pipeline de um sistema ALPR

Dentre as etapas citadas, a deteccdo da regido de placa € uma das mais desafia-
doras, dada a variabilidade visual que as placas podem assumir, além de serem formadas
majoritariamente de caracteristicas com grande propensao a ambiguidades em um ambi-
ente antropico.

Na literatura é possivel encontrar diferentes meios e estratégias para se detectar
placas em uma imagem. Em [Quiros et al. 2017], sdo utilizadas técnicas de processa-
mento de imagens como a detec¢do de bordas e correspondéncia de contorno (Contour
Matching), e utilizacdo parametros como drea e propor¢do para filtrar os contornos da
imagem. Outra abordagem semelhante ocorre em [Ahn et al. 2017], onde o autor combina
detec¢do de borda de Canny e bordas Laplacianas para tentar melhorar a taxa de acerto de
métodos de deteccao de placa que exploram as bordas. Em [AlyanNezhadi et al. 2017],
o autor vai além e propde a utilizagao de fortes ferramentas como o Filtro Gaussiano e a
Rede Bayesiana na fase de pré-processamento da imagem, com a finalidade de melhorar
a informacao das bordas da placa em cénarios de iluminac¢do ruim e fundos complexos, e
por fim realiza a detec¢do de bordas.

Um sistema ALPR é capaz de identificar a regido em que a placa se encontra
e, apos isto, identificar quais sdo os caracteres presentes nela. A finalidade é que esta
extracdo e reconhecimento possa ser utilizada em outras aplicagdes, como monitoramento
de entradas e saidas [Chandra et al. 2017] de uma propriedade qualquer, como a propria

INeste trabalho uma cena complexa é entendida como uma imagem com grande quantidade de
informagdes visuais variadas.
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universidade.

O objetivo deste trabalho € o estudo e desenvolvimento de um sistema de detec¢ao
de regides de placas em imagens, tendo como objetivo final a constru¢do de um Sistema
de Deteccdo Automatica de Placas Licenciadas que é uma das principais fases de um sis-
tema ALPR. Para isso, a metodologia proposta baseia-se no uso de caracteristicas de Haar
e no emprego do meta-algoritmo Adaboost para criar uma cascata de classificadores que
melhor detectam a regido de placa presente na imagem. Tal metodologia foi escolhida
pois mesmo com o treinamento sendo uma etapa que exige muito tempo € recurso com-
putacional, o reconhecimento € extremamente rapido podendo ser utilizado em maquinas
com menor poder de processamento. O projeto foi desenvolvido com énfase na fase de
deteccao da regido em que a placa do veiculo se encontra na imagem.

2. Materiais e Métodos

O padrio da placa brasileira pode ser visto na Figura 2. Este modelo foi definido em 1990
e estd em vigor desde entdo, sendo constituido de 3 caracteres alfabéticos, seguidos de um
hifen e mais 4 caracteres numéricos com o tamanho padrdo de 400 milimetros de largura
por 130 milimetros de altura.

h |

XXX-0000

Figura 2. Placa
Brasileira

(
L €

Atualmente, cada carro possui uma placa na parte frontal e uma na traseira, e esta
informacao estd disponivel por meio de imagens ou de videos. A deteccio da regido em
que uma placa se encontra em uma determinada imagem configura um problema de reco-
nhecimento de padrdes, dado como entrada uma imagem digital e como saida a posi¢ao
da placa em coordenadas de imagem.

Reconhecimento de padrdes € a area da ciéncia da computacdo que busca estimar
um modelo mateméatico/computacional que consiga relacionar padrdes de entradas e suas
respectivas saidas dado um conjunto de dados de treinamento [Gibson 2005].

2.1. Haar Cascade

O Haar Cascade é um método de deteccao de padrdes proposto por Paul Viola e Michael
Jones [Viola and Jones 2001] utilizado para a deteccao de possiveis regides de placa na
imagem. E um metodo eficaz de deteccio de objetos e se tornou conhecido pelo seu bom
desempenho no problema de deteccio de faces humanas em imagens. E uma abordagem
de Machine Learning em que, dado um conjunto de imagens de treinamento, composto
de imagens positivas (que contém o padrdo de interesse) e imagens negativas (que nao
possuem o padrdo de interesse), o processo de treinamento encontra uma fun¢do formada
por uma cascata de classificadores com base nas caracteristicas de Haar. Um pipeline
basico do processo de treinamento pode ser visto na Figura 3.

Inicialmente, para realizar o treinamento do classificador, o algoritmo necessita
de uma quantidade considerdvel de imagens positivas, que possuem o objeto de interesse,
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e de imagens negativas, que nao possuem o objeto de interesse. Definido o conjunto de
imagens para realizar o treinamento, o préximo passo € a extracao de caracteristicas. Para
este fim, o algoritmo utiliza as Haar-like features, que sdo estruturas que representam
diferencas entre as somas de regides retangulares em uma janela de observacdo, assu-
mindo tamanhos e formas variadas, assim como apresentado da Figura 4.

A partir de uma caracteristica Haar € possivel obter um simples valor ndmerico
subtraindo a soma dos pixels sobre a drea branca e a soma dos pixels sobre a drea preta.
Este valor € calculado para uma vasta colecio de caracteristicas de Haar que podem ser
criadas na mesma dimensao da imagem, assumindo tamanhos, formas e posicoes dife-
rentes. Essa flexibilidade resulta em um crescimento exponencial da quantidade de ca-
racteristicas de Haar em funcio do tamanho da imagem. Uma imagem com 24 linhas
e 24 colunas, por exemplo, pode resultar aproximadamente em 160 mil variacOes das
caracteristicas de Haar apresentadas na Figura 4.

Para o célculo mais eficiente das caracteristicas de Haar os autores de
[Viola and Jones 2001] utilizam o conceito de Imagem Integral, que torna o célculo das
somas das dreas em um problema que pode ser resolvido em tempo constante, sendo
independente do tamanho da caracteristica.

Adaboost

Amostras de i | Selecdo de Cascatade | ! Classificador
tfreinamento 7| Caracterisicas Caracterisicas | | Final

A e e an

.-'\‘_ A
Caracteristicas : I
@@ @®
F F F F

Figura 3. Pipeline do treinamento de uma
funcao Haar

o240 [T ]
J507436 QL)

Figura 4. Exemplos de ca-
racteristicas Haar

2.2. Adaboost

Diante da diversidade de caracteristicas de Haar possiveis, algumas podem se mostrar
irrelevantes perante ao objeto de interesse durante a fase de treinamento, sendo possivel
entdo reduzir a quantidade de caracteristicas. Para isso, emprega-se o algoritmo Adaboost
[Freund and Schapire 1997].
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O Adaboost é um meta-algoritmo que constréi um classificador forte a partir da
combinacdo de varios classificadores fracos. Estes ultimos recebem esse nome pois so-
zinhos ndo sdo capazes de classificar uma imagem. Os classificadores fracos sdo cons-
truidos a partir do processo de treinamento do algoritmo, onde sdo calculadas as respostas
para as caracteristicas Haar nas amostras de imagens utilizadas no treinamento e sdo man-
tidas as caracteristicas com o menor nimero de erros no processo de classificacao.

A cada iteracdo do treinamento, os pesos de cada exemplo classificado incorre-
tamente é aumentado (ou, alternativamente, os pesos classificados corretamente sao de-
crementados), para que entdo o novo classificador trabalhe em mais exemplos na etapa
seguinte.

Como o AdaBoost é um algoritmo baseado em Machine Learning, o primeiro
passo consiste na fase de treinamento, para que possamos posteriormente reconhe-
cer objetos. A entrada inicial do algoritmo € um conjunto de amostras, no formato

S = (mla ?/1), (3?2, Z/2)> (1'3, yS)a X (xﬂ"m ym)

Onde cada z; representa todas as respostas de Haar para uma determinada ima-
gem, enquanto y; representa a resposta atual do classificador, no caso se existe ou nao
placa. O total de amostras, no caso o total de imagens, € igual a m. Na primeira etapa do
algoritmo, cada conjunto de dados do treinamento, recebe 0 mesmo peso, no caso:

Dy = — (1)
m
Em cada iteracdao do algoritmo, um classificador fraco- ou hipdtese atual h;- € gerado,
baseado nos pesos de cada conjunto de atributos x;, com foco na classificagdo correta
dos dados com maior peso. Entdo, a cada iteracdo, o objetivo do classificador fraco €
minimizar o erro do treinamento e;, dado por:

ee=Y_ Dii) )

i:ht(iﬂt)#yt

Entdo , os pesos sdo modificados para aumentar o peso dos dados incorretamente
classificados € um novo estagio se inicia. Apds todos os estdgios terminarem, o AdaBo-
ost combina cada um dos classificadores fracos h; para formarem um classificador forte
H(z) no final, capaz de predizer se o objeto de interesse estd ou ndo na imagem, onde
uma votacao ponderada € realizada com o parametro ~y; representa a importancia de cada
classificador fraco.

No processo final do treinamento, tem-se o que € chamado de “cascata de clas-
sificadores”, onde existem varios classificadores fortes organizados de forma sequencial,
formando uma cascata. Essa cascata €, entdo, o classificador final resultante. Pra termos
o resultado de uma classificagdo, aplicamos entdo essa cascata de classificadores em uma
janela, e, caso ela falhe em detectar o objeto de interesse em algum dos classificadores
fracos da cascata, a janela € descartada. A janela € classificada como o objeto de interesse
caso ela passe por todos estagios da cascata de classificadores, como se pode observar na
Figura 6.

Mais detalhes sobre o conjunto de imagens usada no treinamento da fun¢do cas-
cade utilizada neste trabalho serdo fornecidas na préxima secao.
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Figura 5. Algoritmo AdaBoost por [Chaves 2011]
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Figura 6. llustracao de uma cascata de classificadores e como é dado o
resultado de uma classificacao
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2.3. Base de Dados

Para a etapa de treinamento do Haar Cascade, separamos imagens retiradas da inter-
net para a constru¢cao do conjunto de de dados negativos e positivos. Todas as imagens
negativas obtidas foram redimensionadas para a resolu¢cao padrao de 640x480 pixels e
colocadas em escala de cinza, sendo que tais imagens ndo continham placa de carro. As
imagens positivas também foram retiradas de diversos sitios da internet e continham ape-
nas a imagem com a regiao de interesse, ou seja, a placa do carro.

Figura 8. Exemplos de imagens positivas utilizadas para o treinamento do clas-
sificador

O conjunto de imagens utilizadas para a avaliacdo da funcao haar treinada é ob-
tida em [Laroca et al. 2018], obtido em [Dataset 2019], no qual consiste em 1500 ima-
gens, divididas em: imagens de placas de carro cinza, imagens de veiculos com placas
vermelhas e imagens de moto com placa cinza, onde utilizamos apenas as placas cinzas
de automdveis, pois o objetivo € utilizar placas de carros. As imagens possuem resolugcao
de 1920x1080 com informagdes de onde estd a regido do carro, a marca do carro, a regiao
da placa, os caracteres da placa e qual é a placa do veiculo. Utilizamos a informacgao
da regidao do automoével para extrairmos e trabalharmos apenas em cima disto. Pegamos
a regido onde o carro estd e a informacdo da placa, que € chamado de ground truth, e
dentro dela aplicamos nossa metodologia para a detec¢do da regido de placa e avaliagao
do classificador.

2.4. Implementacao

O algoritmo foi desenvolvido usando a linguagem Python, na versao 3.6.1 e a biblioteca de
codigo aberto OpenCV, na versdo 3.4.2. Para a criacao dos resultados, a base de imagens
foi dividida em dois grupos: o de treinamento, com 600 imagens positivas € negativas,
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Figura 9. Exemplos de imagens utilizadas para a avaliacao do classificador

cerca de 20% do total de imagens. Neste estdgio utilizamos a fun¢do nativa do OpenCV
opency traincascade para treinarmos o classificador; de teste, com 2282 imagens positivas
e 600 negativas. Apds o treinamento, cada imagem de teste é submetida ao algoritmo
que, por sua vez, devolve a posicdo da placa encontrada em coordenadas de imagem
(linha, coluna) ou zero caso contrdario. Implementacdo e seu cédigo fonte encontram-
se em [Knowrafa 2019], onde estdo também outros classificadores treinados, imagens
positivas e negativas utilizadas para o treino e validacdo do método.

3. Resultados

Nessa secdo, serdo analisados os resultados obtidos como mostra a Figura 10. dos vérios
testes realizados colocando a metodologia criada em pratica. Na subse¢do a seguir serdo
expostas as formas de avaliacdo utilizadas na pesquisa e alguns dados numéricos para
uma melhor andlise do classificador.

Figura 10. Imagens exemplo da classificacao. Em verde o ground truth e em azul
a regiao encontrada pelo classificador

3.1. Metodologia de Avaliacao

Matriz de confusdo € uma tabela que mostra a quantidade de classificagdes feitas no seu
modelo, dividida em quatro principais métricas: verdadeiro positivo, falso positivo, ver-
dadeiro negativo e falso negativo.

258



VIl Escola Regional de Informdtica de Goids, Goidnia - GO, 22 e 23 de Novembro de 2019.

Verdadeiro Positivo (VP): € contabilizado quando seu modelo previu corretamente
a classe a ser prevista. No nosso exemplo, € quando a regido encontrada pelo classificador
e a regido da placa- ground truth- sao a mesma.

Falso Positivo (FP): é contabilizado quando o modelo previu como real o que nao
era. No nosso exemplo, quando ndo existe placa na imagem e meu classificador retorna
como se tivesse achado alguma regido de placa.

Verdadeiro Negativo (VN): € contabilizado quando o modelo previu corretamente
o que realmente nao era. No nosso exemplo, ¢ quando na imagem nio existe placa de
carro e o classificador retorna que nao ha regides com placa de carro.

Falso Negativo (FN): € contabilizado quando o modelo previu como falsa uma
amostra que era de interesse. No nosso exemplo, quando a imagem contém a regido de
uma placa, mas o classificador retorna como se nao houvesse nenhuma regiao de placa.
Na qual é obtida a seguinte tabela:

Tabela 1. Padrao da matriz de confusao

Valores Preditos

Placas | Nao Placas

Valores | b cas VP FN
Reais

Nao Placas FP VN

A partir da matriz de confusdao preenchida com o resultados do classificador,
possuimos algumas métricas de aprendizagem de maquina que nos permite avaliar como
o modelo se comporta. Sao elas: Acuracia, Precisao, Recall ¢ f-score.

Acuricia: é uma métrica para a avaliacao de modelos de classificacdo. Acurécia € a fracao
de predicoes que nosso modelo acertou (Verdadeiros Positivos e Verdadeiros Negativos)
sobre a quantidade total de predi¢des. Dada pela férmula:

Acuracia = VOT VN 3)
 VP4+FP+FN+VN

Precisdo: Tenta responder a seguinte questdo: Que proporcao de identificacdes positivas
foi realmente correta, baseando-se apenas nas predi¢des corretas? Dada por:

VP
Precisao = ——— 4
rectsao VPIVN @

Recall: Tenta responder a seguinte questdo: O quao bom meu modelo € para prever posi-
tivos, baseando-se apenas nas amostras positivas? Dada por:

VP
Recall = m—m (5)

f-score: O f-score nos mostra o balango entre a precisao e o recall de nosso modelo.

Precisao x Recall
4 =9 6
J-score * Precisao + Recall ©)
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No nosso modelo de avaliagdo, uma classificacdo é considerada verdadeiro po-
sitiva quando a diferenca entre o centro do ground truth e a regido encontrada é menor
que uma certa quantidade de pixels. Também consideramos se a regido encontrada esta
apenas na parte de baixo da imagem. Nos graficos a seguir, mostramos como as métricas
se comportam quando a diferenca entre os centros € modificada.

Tabela 2. Tabela das médias das matrizes de confusao

Valores Preditos

Placas | Nao Placas

Valores | b cas 1528 754
Reais

N3ao Placas 201 399
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Figura 11. Grafico da Acuracia: Figura 12. Grafico da Precisao:
diferenca entre o centro da diferenca entre o centro da
regiao encontrada pelo clas- regiao encontrada pelo clas-
sificador sificador

4. Interpretacao dos Resultados

Pode-se observar pela Figura 11, que a a medida que a diferenca entre os centros da
regido encontrada pelo algoritmo e o ground truth aumenta, a acurdcia também aumenta
devido a uma maior flexibilidade na localizacdo da janela. Observa-se também que, apos
uma diferenca de aproximadamente 75 pixels, hd um aumento pouco significativo na
acurdcia. A precisdo, na Figura 12, apresenta um comportamento mais estavel em fungao
da diferenca de centros, ficando aproximadamente constante em 83% apds uma diferenca
aproximada de 20 pixels. A curva de Recall, apresentada na Figura 13, assemelha-se a
curva da acurécia, sendo que a partir de aproximadamente 75 pixels de diferenca do centro
ela se mantém com pouca variacdo. Pela curva f-score, na Figura 14, que representa o
balanco entre o recall e a precisdo, pode-se observar que a partir de aproximadamente 75
pixels de diferenca os valores apresentam pouco ganho.

5. Conclusao

Este trabalho teve por objetivo a constru¢do de um método de deteccao de placas de
licenciamento em imagens usando caracteristicas de Haar e AdaBoost. Como exposto
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Figura 13. Grafico do Recall: Figura 14. Grafico do f-score:
diferenca entre o centro da diferenca entre o centro da
regiao encontrada pelo clas- regiao encontrada pelo clas-
sificador sificador

nos graficos da se¢do de resultados, o método proposto neste trabalho teve €xito em seu
objetivo, com o0 aumento da acurécia a medida que a distancia entre os centros da regides
detectadas e o ground truth permite uma maior flexibilizacao.

Observou-se uma estabiliza¢do dos valores de acurdicia, precisdo, recall e f-score
permaneceram estaveis a partir de uma distancia de 75 pixels entre a posi¢do esperada
da placa com a posicdo encontrada pelo algoritmo. Isso indica que o método consegue
detectar as regides de placa mas ndo possui boa precisdo em relagcdo a posi¢ao do padrao

esperado.

Apesar do bom resultado, a expectativa dos pesquisadores em relacdo a taxa
deteccdao de placas era maior do que a obtida, visto que foi utilizado uma quantidade
razoavel de amostras durante a fase de treinamento da fun¢do Haar. Porém, o resultado
obtido é compreensivel visto que o custo computacional do treinamento foi um fator limi-
tante, tanto em relagcdo a tempo de processamento quando para a quantidade de memoria.
Para caracteristicas de Haar de maior dimensao, a execu¢do do algoritmo de treinamento
tornou-se invidvel para os recurso computacional disponivel para esta pesquisa, havendo
duracdo aproximada de 3 dias para cada treinamento/teste do sistema. Sendo assim, foi
necessdrio escolher janelas menores ou interromper o treinamento antes de ser finalizado

completamente.
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