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Resumo

O furto e desaparecimento de veiculos, apesar de ser um problema bem conhecido da socie-
dade, tem vindo a apresentar um constante incremento nos dltimos anos. Estes veiculos sdo, na
sua maioria, utilizados em atividades ilicitas, circulando abertamente na via piblica sem que seja
possivel reconhece-los como furtados. E acabando, por norma, por serem abandonados na via
publica, semanas ou meses sem que ninguém se aperceba.

Por outro lado, o exponencial crescimento do mercado de Smartphones, faz destes um dos
objetos mais comuns na sociedade, que aliado a um aprecidvel poder de processamento e disponi-
bilidade de um leque avancado de sensores, torna estes equipamentos possiveis ferramentas muito
para 14 das “simples” chamadas.

Com esta dissertacdo, € pretendido realizar a ponte entre estas duas realidades, investigando
metodologias e possiveis implementagdes de um sistema de reconhecimento de matriculas para
dispositivos moveis.
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Abstract

The auto theft and the overall disappearance of vehicles, despite being a well-known problem
in society, has been showing a steady increase in recent years. These vehicles are mostly used in
doubtful activities, circulating freely in the public road without any fear of being recognized. And
eventually, to be abandoned on the public road, weeks or months without anyone noticing.

On the other hand, the exponential growth of the smartphones market, makes these one of
the most common objects in society, which combined with a significant processing power and
availability of an advanced range of sensors, makes these a amazing tool, far beyond a "simple"call
machine.

With this dissertation, is intended to make the bridge between these two realities, investigating
methodologies and possible implementations of an licence plate recognition system for mobile
devices.
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“Flying is learning how to throw
yourself at the ground and miss.”

Douglas Adams
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

Cada vez mais ouvimos, sabemos e até sentimos em primeira mdo a problematica que € o furto
e desaparecimento de veiculos. Segundo as autoridades policiais, cerca de 3/4 de todas as viaturas
desaparecidas conseguem ser recuperadas. Estes veiculos aparecem estacionados, bem estaciona-
dos, em locais que ndo levantam suspeitas, em zonas residenciais, como se tratasse apenas de mais
um carro, sendo que a sua descoberta se deve, normalmente, a dois factores: ao acaso ou a sorte
de uma patrulha Policial se cruzar com o veiculo desaparecido e de, efetivamente, o reconhecer
como desaparecido, através de uma pesquisa na base de dados proprietdria das forcas de segu-
ranca, apds o avistamento; ou através de denuncias de cidadaos, que, ao verem uma viatura que
ndo reconhecem estacionada por varios dias, comunicam o facto as autoridades. Esta dentincia é,
por regra, rara, pois apesar de muitos cidadaos terem conhecimento de veiculos que se encontram
desaparecidos, através de amigos, redes sociais, etc, por norma nao sio capazes de os identificar
na via publica. Isto deve-se, resumidamente, a dois fatores: ao simples facto de nio andarem,
ativamente, a procura; ou simplesmente porque nio foram capazes de memorizar a matricula ou
até caracteristicas estéticas do veiculo.

A ideia e consequente tema para esta dissertacdo nasceu do problema supramencionado. Ava-
liar a possibilidade de criacao de “algo”, simples, fécil e préitico, que retire da equacao as varidveis
de memorizar e procurar, pela parte dos cidadaos.

Por sua vez, o desenvolvimento e massiva disseminagdo de equipamentos de comunicagdo
movel pessoais, tais como Smartphones, que possuem, hoje em dia, um aprecidvel poder de pro-
cessamento aliado a um avancgado leque de sensores, como cdmaras fotograficas digitais, sensores
GPS, acelerémetros, etc, torna-os em plataformas de desenvolvimento preferenciais e com possi-

bilidade de uso em grande escala.



2 Introdugao

1.2 Motivacao

Com o aparecimento e proliferacdo do conceito de Sistemas de Transporte Inteligente (ITSs),
tem vindo a aumentar também o interesse por sistemas de reconhecimentos de matriculas. E ja
possivel observar estes sistemas espalhados um pouco por todo o lado, desde parques de estacio-
namento para controlo de entradas e saidas, postos fronteiricos para controlo e seguranca ou ainda
em autoestradas para cobranca automatica de portagens.

A par disto, o nimero de utilizadores de dispositivos méveis no mundo t€ém aumentado ex-
ponencialmente, o que, considerando toda a tecnologia que eles carregam, os tornam ferramentas
poderosas muito para além do antigo conceito de telefone.

Daqui nasceu esta ideia, de tentar utilizar dispositivos méveis para, recorrendo a um sistema de
reconhecimento de matriculas, tentar ajudar a solucionar um dos problemas com que a sociedade

se depara cada vez mais, o furto de veiculos.

1.3 Objetivo

A presente dissertacdo tem como objetivo central a exposicdo, estudo e divulgagdo de um
conceito original, a utilizacdo de dispositivos méveis como ferramentas na deteccio de veiculos
furtados.

Para isso é proposta pesquisa, implementagdo e avaliacdo dos vdrios constituintes de um sis-

tema desta natureza. Para que no fim, a ideia possa ser portada para uma plataforma movel.

1.4 Estrutura da Dissertacao
Para além do presente capitulo, esta dissertagdo é composta por mais 6, sendo eles:

e Capitulo 2 - Conceitos Fundamentais — Neste capitulo sdo apresentados os conceitos de

Visdo Computacional, Sistema de Reconhecimento de Matriculas, e Dispositivos Méveis.

e Capitulo 3 - Revisao Bibliografica — Neste capitulo é exposta a revisdo bibliografica para

os diferentes passos de um ALPR.

e Capitulo 4 - Implementacao e Discussao — Neste capitulo sdo expostos os métodos im-
plementados, para cada etapa do sistema, assim como uma discussiao e comparacio entre 0s

mesmos.

e Capitulo 5 - Dispositivo Mével — Neste capitulo é feita uma breve discussdo sobre as
possiveis plataformas méveis e qual a mais adequada para a criacdo da aplicacio moével.

Assim como uma descri¢do do conceito e de como a aplicacdo devera operar.

o Capitulo 6 - Conclusoes — Neste capitulo ¢ feita uma andlise final ao trabalho realizado e

sdo apresentadas propostas de melhorias para proximas investigagao.



Capitulo 2

Conceitos Fundamentais

Com o objectivo de expor alguma informacdo sobre os temas tratados nesta dissertagdo, é

realizada, numa primeira fase, a andlise dos conceitos fundamentais dos mesmos.

2.1 Visao Computacional

“Visdo computacional € a ciéncia de dotar, computadores e outas maquinas, com o poder da
visdo, ou a habilidade de ver” [1]

Tal como indicado em [1], “ver”, ou ter vis@o, ndo se resume ao simples e direto ato de gravar
luz por forma a poder ser revisto, tal como é feito, por exemplo, por uma maquina de filmar ou
fotografar. Visdo € definida como o ato de captar uma imagem e, acima de tudo, interpreta-la por
forma a serem tomadas acdes ou decisdes. Visdo enquanto componente central, mas ndo funda-
mental, de um sistema que se considere inteligente, terd que seguir as mesma linhas da prépria
defini¢do, filoséfica, de inteligéncia. Tal como esta, existem diversos componentes inerente a vi-
sdo, incluindo, mas ndo limitado a meméoria, raciocinio, recuperacio, estimagao, reconhecimento
e coordenacdo com outros sentidos. Nao serd, no entanto, correto afirmar que seriam necessirios
todos estes atributos para se considerar que um sistema teria algum grau de visdo; mas por outro
lado, um sistema que apenas contenha um destes ndo poderd ser considerado apto a ver. Até um
certo nivel, o ser Humano define vis@o a par do préprio sistema de visdo Humano/animal, levando

por isso, por vezes, a um juizo subjetivo por comparagdo a um sistema de visdo computacional.

2.2 Sistema de Reconhecimento de Matriculas

Tal como referido em [2], nos tltimos anos, os Sistemas de Transporte Inteligente (ITS - Intel-
ligent Transportation Systems) t€m tido um impacto grande e muito positivo nas vidas da popula-
cdo em geral. Estes sistemas procuram, com recurso hd tecnologia, tornar o transporte de pessoas
mais seguro, pratico e inteligente. Tal como descrito em [2] e [3], estes sistemas encontram-se divi-
didos em duas grandes categorias de sistemas: infraestruturas inteligentes e veiculos inteligentes.

Sendo que os Sistemas de Reconhecimento de Matriculas (LPR), estdo tidos como centrais nos
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sistemas de infraestruturas inteligentes, ao serem utilizados em diversas situagdes como o con-
trolo de acessos a um edificio, gestdo de acessos e pagamentos em parques de estacionamento,
cobrancga de portagens, gestdo de trafego e seguranca fronteiriga, entre outras neste campo. As-
sim como referido em [4], o alastramento exponencial dos Sistemas de Informacdo, levou a que,
também os veiculos, sejam processados enquanto recursos conceptuais. Este processamento cria
a necessidade de algo que faca a transformacéo entre o mundo real e os ITSs. Todos os veiculos
tém a possibilidade real de serem muito distintos uns dos outros; cor, forma, tamanho, entre ou-
tros, variam muito, mesmo dentro da mesma cidade. Sendo que a placa de matricula, ainda que
divergindo de pafs para pafs e em alguns caso de cidade para cidade [5], é efetivamente o elemento
mais controlado e standard a partir do qual € possivel identificar um veiculo, tornando os LPRs

instrumentos de extrema importancia agora e no futuro.

2.3 Dispositivos Moéveis

Segundo um estudo estatistico realizado pelo Pew Research Centerintitulado Pew Internet
Project’s research related to mobile technology realizado a uma amostra da populacdo dos Esta-
dos Unidos da América, o nimero de utilizadores de dispositivos mdveis tem visto um aumento

constante desde o inicio da década.
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Figura 2.1: (Numero de utilizadores de dispositivos moéveis) Adaptada da pagina web de Pew
Research Center

Tal como se pode observar pela figura 2.1, cerca de 90% da populacdo tem um telemovel,
assim como 58% afirmam possuir um smartphone. Estes nimeros levam a concluir que estes dis-

positivos tornaram-se, de facto, instrumentos valiosos para os utilizadores. Deixando de ser apenas
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um equipamento para realizar e receber chamadas e mensagens, e passando a ser um dispositivo
multiusos equipado com um leque de sensores para o dia a dia dos utilizadores. A existéncia de
alguns desses sensores abriu a porta a um ndmero alargado de aplicagdes especializadas, como
sendo aplicagdes de GPS (Global Position System), pagamentos por NFC (Near Field Communi-
cation), aplicacdes de edi¢do e partilha de imagens, entre outros. Serd, entdo, possivel concluir que
os smartphones e outros dispositivos méveis sdo, atualmente, uma plataforma poderosa e valiosa

para a criacdo ou adaptacdo de novas tecnologias.
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Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Neste capitulo serd exposta, sucintamente, alguma da pesquisa bibliografica realizada e tida em
consideracdo no decorrer da dissertacdo. De notar que, a pesquisa a seguir apresentada, explora
apenas uma porcao de toda a informacdo existente neste campo de estudo; pois tratando-se de
uma 4rea que desperta, atualmente, um grande interesse e que por isso se encontra em constante
evolugdo e crescimento [6], e onde as ideias e soluc¢des existentes divergem bastante, mesmo
para problemas semelhantes, foi necessaria uma pre selecdo da informacdo a estudar com mais
profundidade, ou seja, foram revistos mais métodos e solugdes que nao foram considerados para

a elaboracdo desde documento.

3.1 Sistemas de Reconhecimento de Matriculas

Apesar de ser possivel observar estes sistemas em funcionamento espalhados um pouco por
todo o lado e em diversas aplicacdes. Nao existe contudo, partindo da pesquisa bibliografica,
uma solucao genérica para sistemas de reconhecimento de matriculas. Por observacdo e tal como
mencionado em [5], € possivel compreender uma das razdes que poderd levar a esta variedade,
pois, por norma, os sistemas de reconhecimento de matriculas encontram-se estaciondrios, numa
posicao conhecida e bem determinada e onde é também conhecida, a priori, a posi¢do aproximada
da matricula na imagem captada pelo sensor. Tornando, com isto, o reconhecimento mais simples
e sem necessidade de utilizagdo de algoritmos ou solugcdes complexas, garantindo, também, uma
boa taxa de sucesso, no reconhecimento.

Dada a natureza da aplicacdo proposta, foi necessaria uma alargada pesquisa sobre o tema,
onde foi por mais notdria a diversidade de solu¢des propostas para as mais variadas situacdes de
aplicacdo de um sistema desta natureza.

Como referido em [7] , ao longo dos anos, muitas solugdes distintas foram apresentadas, tendo
por base técnicas e algoritmos bastante distintos, ainda que seguindo a mesma sequéncia de etapas.

Por norma, um sistema de reconhecimento de matriculas encontra-se dividido em 3 passos
[6],[7], sendo eles: deteccdo da drea da matricula na imagem, segmentacdo dos caracteres, €

reconhecimento dos caracteres.
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Figura 3.1: Etapas de um LPR

De todos estes passos, e segundo [6],[7], [8], etc, 0 mais importante e que envolve maior com-
plexidade € a deteccdo da matricula na imagem. Isto deve-se ao facto de, nesta fase, o algoritmo
ter que ser capaz de ultrapassar todo o tipo de adversidades, como sendo o0 movimento da cimara,
condicdes de iluminacdo adversas, tamanho efetivo da matricula na imagem, rotacdo da mesma,
distancia, ou ainda o nimero de outros objetos presentes na imagem. Sendo, também, nesta etapa
que € possivel observar a maior disparidade e variedade de métodos e solucdes.

Entre elas, mas ndo exclusivamente: combinacdo de andlise de orlas com opera¢des morfold-
gicas [9] , [10] e [11], baseadas em redes neuronais [12], baseadas em cor e 16gica Fuzzy [13] e

[14], baseadas em Wavelets [15], baseadas em analise da transformada de Gabor [16], entre outras.

3.1.1 Localizaciao e segmentacao da matricula na imagem

Como ja referido anteriormente, as diferentes técnicas desenvolvidas t€ém, por norma, uma
aplicacdo fisica conhecida. Onde sdo também conhecidas e aceites as limitagdes do sistema, e
sabendo-se, de ante mao, que alterando as condicdes fisicas, para as quais o sistema de reconheci-
mento foi concebido, os resultados irdo piorar.

Tendo em conta a ideia proposta neste trabalho, tais condi¢des ndo sdo conhecidas a priori, o
que acrescenta um elevado grau de dificuldade a sua concepcao.

Esta dificuldade torna-se, por demais evidente, quando se analisam imagem recolhidas de fon-
tes ndo controladas, como por exemplo, imagens capturadas por alguém através do seu telemdvel.
Nesta situacdo, e sobre a qual este trabalho assenta, é virtualmente impossivel controlar, a priori,
aspetos como: distancia entre o sensor e 0 objeto; condi¢cdes de iluminacdo; angulo do sensor face

a posicao horizontal; a posicdo do objeto no enquadramento da imagem; ou ainda o ndimero de
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objetos presentes na imagem. Sendo por isso necessdrio procurar uma solu¢cdo que minimize toda

esta aleatoriedade.

3.1.1.1 Método das Janelas Concéntricas Deslizantes (SCW)

Este método foi proposto em [2], como sendo uma possivel solucdo para situagdes onde a
imagem é capturada em ambiente ndo controlado, ou seja, no exterior e com as variaveis ja expos-
tas para a aplicacdo idealizada. Para isso, descreve, hipoteticamente, que uma placa de matricula
numa imagem, pode ser vista como sendo uma irregularidade na textura dessa imagem. E como
tal, alteracOes abruptas na caracteristica local da imagem, poderdo significar a probabilidade de
existéncia de uma matricula. Partindo desta definicdo, o0 método propdem entdo uma técnica para
a segmentacdo da imagem baseada em janelas concéntricas deslizantes (SCW-Sliding Concen-
tric Windows) e anélise de componentes ligados (CCA — Connected Components Analysis) para

procurar e identificar as, ja definidas, irregularidades.

O algoritmo proposto segue, entdo, os seguintes passos, partindo de uma imagem em niveis de

cinza I(x,y):

e Criagdo de duas janelas rectangulares concéntricas A e B, de tamanhos (2X)x(2Y)) e (2X,)x(2Y2),
respectivamente, no primeiro pixel (canto superior esquerdo) da imagem, como ilustrado na

imagem 3.2.
e Calcular o récio (Mp)/(My) do valor estatistico, média ou varidncia, das respetivas janelas.
e Aplicar a regra de segmentacio.

e Seguir para o pixel seguinte, utilizando um movimento como representado na figura 3.2.

EREEEEEE

(a) (b}

Figura 3.2: (a) Ilustracdo das janelas concéntricas b) Ilustracdo do processo de deslizamento das
janelas (adaptado de [2])

Onde as dimensdes e racios (altura x largura) das janelas devem ser ajustadas face aos ob-
jetos de interesse, o que, e segundo descrito no método, implica conhecer as dimensdes fisicas,
aproximadas, das matriculas em pesquisa. No sistema original proposto pelo autor, as matriculas
em estudo eram Gregas com um récio de aproximadamente 1/3. Algo que, segundo a autoridade

europeia EUR-Lex, serd o racio padrdo para matriculas dentro do espago europeu.
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A regra de segmentacdo pode ser resumida da seguinte forma: se o racio do valor estatistico
medido (média ou variancia) exceder um valor threshold especificado pelo utilizador, entdo o pixel
central é considerado como pertencente a uma regido de interesse (ROI — Region of Interest) , ou
seja, considerando (x,y) como sendo as coordenadas do pixel central das janelas, no correspon-
dente pixel de uma nova imagem I,,4(x,y) serd colocado o valor 0 se néo pertencer a uma ROI ou

o valor 1 caso pertenga, seguindo a seguinte regra:

Ianp(x,y) =0 3 < Threshold
Em I(x,y) — 3.1)
Ianp(x,y) =1 ,%—f > Threshold

Seguidamente € apresentado um flowchart do algoritmo de localizacdo da matricula, por forma

a ser mais perceptivel os restantes passos:

Sauvola

- ho|
Bihary measurements: | 1 ]
retrieve objects :
Aspect Ratio>2) and m

| I1 = = |1 | |(Crientation<35) and
(Euler Number > 3)

Is j++
inverted?
P no
Stare coordinates
of object i in Af)

Display: yes
“No plates found” -

Figura 3.3: Flowchart que ilustra o algoritmo de localiza¢cdo da matricula (Adaptado de [2])

Durante o processo de SCW, é criada uma nova imagem bindria I,,4(x,y), onde os pixéis dos
locais onde ocorrem as irregularidades (matriculas), t€ém o valor 1 e tudo o resto tem valor 0.
Sendo esta considerada uma mascara, contendo as ROIs. Seguidamente € realizada uma operacio
16gica de adicdo AND entre a imagem original e a mascara criada: I, = I} A 4, resultando assim
uma imagem, /5, em niveis de cinza, onde apenas aparecem as zonas de interesse, ROIs.

O préximo passo, como descrito no método, serd a binarizacdo da imagem /,. Para isso o autor
propdem a utilizagdo do método de threshold adaptativo local de Sauvola [17]. Este diverge dos
métodos de binarizacdo por threshold globais pois, em vez de utilizar um valor fixo de threshold
para toda a imagem, este adapta-se as possiveis variincias de luminosidade e contraste, calculando
e alterando o valor de threshold para cada pixel, assegurando assim uma binariza¢do mais correta.

Este constante ajuste, é efetuado percorrendo a imagem com uma janela b x b, e calculando

os valores de média, m(i, j), e desvio padrdo o (i, j), por forma a calcular o valor de threshold,
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T (x,y), da seguinte forma:

T(x,y) = m(x,y)+ ll +k. (@ - 1)] (3.2)

E, como sugerido em [17], e utilizado no método, os valores para k=0.5, R=128 e b=10.
Sendo ainda importante notar que a formula, juntamente com o valor atribuido a R possibilita que
a contribuicdo, efetiva, do desvio padrdo para o calculo do threshold seja também ela adaptativa,
possibilitando que zonas onde a iluminagdo seja mais fraca, o valor de threshold seja também ele
mais baixo.

Realizada a binarizacdo, segue-se a etiquetagem dos objetos que permaneceram na imagem.
Para isso € proposta a utilizacdo de um método ja vastamente documentado, (CCA - Connected
Components Analysis), que resumidamente varre a imagem, procurando pixéis que poderdo estar,
de alguma forma, conectados entre si e podendo, esta conectividade, ser de 4 (conectividade ver-
tical e horizontal) ou de 8 (conectividade vertical, horizontal e diagonal), e tendo sido escolhida
conectividade de 8 para este método. Esta conectividade foi escolhida tendo em consideracdo 2
factores: ser a mais utilizada ao longo da bibliografia estudada; e tendo em atencéo os objetos de
interesse, que sendo nesta aplicagdo, caracteres, podem conter contornos arredondados, algo que
apenas utilizando conectividade 8, € possivel fazer uma correta aglomeragao de objetos. Apds o
agrupamento dos pixéis, todos estes que pertencerem a um dado objeto sdo identificados com o
mesmo valor numérico.

Feita a etiquetagem, e seguindo o esquema da figura 3.3, é feita uma filtragem de entre os
objetos encontrados. Sendo, para isso, considerados 3 aspectos, que, até certo nivel, serdo tinicos
de um caractere: orientagdo < 35°, 2 <Excentricidade< 6 e nimero de Euler > 3. Sendo que
as coordenadas dos objetos que cumpram estes requisitos sao entdo guardadas numa matriz A(i),

com (i) objetos/caracteres, para posterior reconhecimento.

Figura 3.4: a)imagem original. b) méscara resultado de SCW. c)resultado da aplicacdo da mascara
a imagem original. d)localizacdo da matricula (Adaptado de [2]

3.1.1.2 Combinacao de analise de orlas com operacoes morfolégicas

Tal como proposto em [4] , [18] e [11], este € um método que se baseia na classificagdo de

uma matricula numa imagem como sendo: uma 4rea rectangular onde a ocorréncia de orlas hori-
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zontais e verticais serd superior ao resto da imagem. Utilizando esta premissa, é entdo concebido
um algoritmo de pesquisa e contagem de orlas por forma a se descobrir possiveis existéncias de
matriculas na imagem.

Inicialmente, e dependendo de aplicagdo para aplicacdo, € realizado algum tipo de pre pro-
cessamento hd imagem. Este passo consiste numa série de operacdes cujo objetivo serd acentuar
a defini¢do das orlas da matricula e eliminar algum ruido na imagem, como por exemplo, uma

ferramenta que possibilita o aumento do contraste geral da imagem: equalizacdo de histograma.

Figura 3.5: Ilustracdo de equalizacdo de histograma

Feito este passo, serd entdo necessario passar a pesquisa e andlise de orlas. Para isso, e como
proposto em [4], é utilizado o algoritmo de detec¢ao de orlas de Sobel. Este algoritmo utiliza duas
mascaras, uma horizontal e uma vertical, que, quando aplicadas a imagem, por convolu¢do, fazem

sobressair, de forma notéria, as orlas dos objetos presentes nelas. Sendo as mascaras as seguintes:

-1 0 1 -1 -2 1
Gy=|-202]|:;Gg=| 0 0 0 (3.3)
-1 0 1 -1 2 1

Seguidamente, sdo calculadas as projecdes horizontais e verticais das respectivas imagens
criadas pela aplicac@o da deteccdo de orlas. Este processo, e seguindo a definicdo de matricula
feita anteriormente, permite encontrar o local na imagem onde estdo concentradas o maior nimero
de orlas, ou seja, a matricula. E € calculado somando ao longo de, linhas no caso da projecdo
vertical e colunas na proje¢do horizontal, o nimero de pixéis brancos (valor bindrio 1), ou seja

orlas, existentes. Ou seja, definindo-se as projecdes vertical e horizontal da seguinte forma:
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Figura 3.6: Da esquerda para a direita: Operador de Sobel aplicado nos dois sentidos; Aplicado
Horizontalmente; Aplicado Verticalmente (Adaptado de [4])

M N

Py(x)= Y fx,7) s Bv(y) = Y £(i,y) (3.4)

j=1 i=1

onde x e y sdo colunas e linhas respectivamente, ¢ M e N sdo o tamanho da imagem (M —
numero total de linhas e N- niimero total de colunas)

Feito este passo, é entdo possivel utilizar a projecdo vertical para encontrar a banda (faixa
horizontal) onde existe maior probabilidade de estar presente a matricula. Para isso é encontrado
o valor mdximo desta projecdo e a respetiva linha onde ocorre, e € recortada uma faixa (banda) em
torno dessa linha, utilizando, no caso mais simples, um valor fixo predefinido ou ainda um valor

threshold variavel.

|
N s s, IHFORMA KA /

\l |35/

0 50 100 150 200 250 300 350 || 0 50 100

Figura 3.7: Ilustragdo de uma projecao vertical (Adaptado de [4])

Feito isto, € entdo realizado de novo o processo, desta vez para a projecao horizontal, e tendo
em considera¢do as informacdes ja recolhidas no passo anterior. Resulta assim uma janela, retirada

da imagem original, onde existe a maior probabilidade de se encontrar a matricula.
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VI G6-CN-22- I

Figura 3.8: Ilustracdo do corte da imagem por uma banda horizontal

3.1.2 Segmentacao dos Caracteres da Matricula

Feita a localizacdo e extragdo da matricula da imagem original, é necessdrio agora proceder a
segmentacio ou separacdo dos caracteres da matricula. Para isso, e como indicado em [3], foram ja

desenvolvidas uma considerdvel quantidade de técnicas. Das quais se enumeram apenas algumas:

e Algoritmos baseados em projecdes [4], onde, a figura de um método ja explanado ante-
riormente, a ideia é, partindo de uma imagem bindria da matricula, obter a soma de pixéis
brancos, por linha e por coluna, criando assim uma projecdo. Com esta, & possivel encontrar

0s minimos, que representardo 0s espagos entre caracteres, para assim os segmentar.

Horizontal T
projection

Vertical
projection

Figura 3.9: Segmentagao por projecdes (Adaptado de [3])

e Algoritmos baseados em Analise de Componentes Ligados - CCA (Connected Component
Analysis), onde cada objeto bindrio presente na imagem € procurado e etiquetado como
um valor tnico, sendo depois possivel filtrar e separa-los face a caracteristicas padrao dos

caracteres, como récio altura/largura, drea, tamanho, orientacdo, alongamento, etc.

e Algoritmos baseados em seguimento de contornos e “bug following” [19], onde a imagem
bindria € percorrida, pixel a pixel até ser encontrado um pixel pertencente a um objecto. En-

contrado este, o algoritmo altera o seu funcionamento e passa a seguir o contorno do objeto,
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Character Localization

CN-2

=y

Figura 3.10: Resultado do método CCA

procurando o pixel seguinte da orla, e guardando informacdo do mesmo, até regressar ao

ponto de partida.

Figura 3.11: Seguimento de contorno (Adaptado de [19])

e Entre outros.

3.1.3 Reconhecimento dos caracteres (OCR - Optical Character Recognition)

Extraidos os caracteres da matricula, faltard a ultima fase do modelo, que passa entdo por
identificar e traduzir as pequenas imagens bindrias, resultantes de toda a segmentacio efetuada,
em texto legivel (ASCII). Para isso, e como referido em [3], também aqui existem diversas solucdes
e algoritmos propostos, sendo que, a partir da bibliografia revista e mencionado em [3], € possivel
compreender 3 principais grupos de solucdes:

Classificadores estatisticos, Arquiteturas de Inteligéncia Computacional e Pattern-matching

(correspondéncia de padrdes). Segundo [3], os resultados obtidos de solugdes de Arquiteturas de
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Inteligéncia Computacional como redes neuronais, obtém, na sua grande maioria, excelentes resul-
tados no reconhecimento, porem € também referido que € necessaria uma muito extensa biblioteca
de amostras para que a rede neuronal consiga, efetivamente, aprender a reconhecer caracteres.
Por outro lado, é ainda indicado que os sistemas de OCR baseados em Pattern-matching,
tém vindo a evoluir positivamente com o tempo, sendo cada vez mais precisas € com menos
ambiguidades no reconhecimento. Referindo-se ainda que serd muito mais vantajoso para este
meio, a continua melhora deste método, do que redesenhar ou treinar sistemas de reconhecimento

do zero.

3.1.3.1 Pattern/Template-Matching

Trata-se de um método classico em reconhecimento de padrdes (Patter Recognition), e baseia-
se na ideia de comparagdo. [18] E é, efetivamente, passivel de ser usado nesta aplicacio devido ha
padronizacdo das fontes tipograficas utilizadas nas matriculas Portuguesas e Europeias.

Primeiramente € necesséria a criacdo de uma base de caracteres (templates) para a compara-
¢do. Como nao foi possivel verificar qual a fonte tipografica exata das matriculas Portuguesas,
foram realizados alguns testes que levaram a concluir, com algum grau de certeza, que esta se
assemelhard a um tipo de letra padrio — Arial.

Sendo assim, € entdo criada uma pequena imagem de 42 por 24 pixéis para cada caractere

do alfabeto Portugués (A-Z) e o mesmo para os nimeros de 1 a 9, o que totaliza 36 caracteres

r_% rF_ "
L L 4

Figura 3.12: Exemplo de caracteres para OCR

possiveis.

Visto este método ser dependente do tamanho (altura x largura) das imagens que compara e
os templates serem 42x24, é necessdrio proceder a um ajunte do tamanho, normalmente reducio,
dos caracteres segmentados.

Tendo todos os caracteres guardados num vector, sdo entdo comparados, um a um, com cada
caractere da matricula. Esta comparacdo é realizada calculando-se o coeficiente de correlagdo
entre o objeto retirado da matricula e todos os caracteres presentes na base de dados, sendo que
a o algarismo que obtiver maior coeficiente de correlagdo € considerado como encontrado e o

respectivo c6digo ASCII é guardado.



Capitulo 4

Implementacao e Discussao

Neste capitulo irdo ser expostos os métodos implementados para cada etapa descrita anteri-
ormente, ou seja, localizacio e segmentacdo da drea da matricula, segmentagdo dos caracteres, e
reconhecimento dos mesmos. Assim como uma breve discussdo sobre as diferencas entre eles, os

seus pontos fortes e fracos.

Sendo ainda necessdrio referir que foram implementados outros métodos e ideias para além
dos a seguir apresentados, mas que por nao terem, no geral, sido obtidos resultados satisfatérios,
foram descartados. Tendo sido esta implementacdo realizada em Software Matlab, e utilizando
como imagens de testes um conjunto de fotografias captadas por um smartphone Android, com
uma resolugdo nativa de 2448x3264 pixéis (apréx. 8 Mpx) RGB. Estas imagem de teste foram
capturadas tendo em conta possiveis situacdes com as quais o sistema se poderd deparar, ou seja,
com distintas distincias entre o sensor e a matricula, diferentes localiza¢cdes da mesma na ima-
gem, com mais € menos objetos e de diferentes tamanhos, e ainda em vdrias situagdes distintas de
luminosidade, como por exemplo: matricula bem e uniformemente iluminada, matricula nao uni-
formemente iluminada, e ainda fracamente iluminada. Sendo possivel observar alguns exemplos

na figura 4.1.

Figura 4.1: Exemplos de imagens de teste

17
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4.1 Localizacao e Segmentacao da Area da Matricula

Neste ponto foram implementados os dois métodos descritos com mais enfase anteriormente,
ou seja, o método das janelas concéntricas deslizantes e um método inspirado em a andlise de orlas

e projecdes, com algumas modificacdes pensadas pelo autor.

4.1.1 Método das janelas concéntricas deslizantes (SCW)

Este método foi selecionado para implementagdo devido a ideia, bastante diferente do resto da
bibliografia, que apresenta. Que juntamente com as premissas sobre as quais ele foi desenvolvido,
ou seja, o funcionamento com imagens naturais complexas, fizeram dele um bom candidato.

Tendo sido implementado tal como descrito anteriormente e baseado em [2]. E cujo algoritmo
Se encontra nos anexos.

Os resultados da segmentacdo foram, no geral, muito satisfatorios, dentro de certos pardmetros
e limitagdes. Conseguindo em 10 imagens distintas, tanto em termos de distancia como de con-
dicdes de iluminacdo e ainda de numero de objetos presentes na imagem, ainda que respeitando
algumas limitacdes principalmente em termos de distancia, conseguido identificar a matricula em
7 delas.

Irnagern Criginal Miveis de cinza

Apbz Preprocessamento Apbe SCW

B5CNZZ:

Figura 4.2: Etapas da segmentacdo por SCW

A imagem utilizada na figura 4.2, foi escolhida como imagem base para os testes, pois apre-
senta uma distancia a matricula que se considera razodvel, juntamente com uma distribuicdo de

brilhos nfo uniforme, sombras e reflexos e ainda objetos muito distintos ao longo da imagem.
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E sobre a qual este método funcionou corretamente.
Por observacido dos resultados que foram sido obtidos, utilizando esta técnica, foi possivel

retirar algumas conclusoes:

e Apesar de, segundo os autores do método, ser afirmado que o método apresenta tempos
de processamento muito baixos (inferiores a 1 segundo) para imagens capturadas com uma
resolucdo de 786432px (1024x768), o melhor tempo registado pelo algoritmo recriado, e
utilizando imagens ajustadas para, aproximadamente, a mesma resolugdo foi, em média, de

120 segundos.

e Tal como referido no artigo original, este método torna-se inconsistente com a variacao
de luminosidade, ou seja, imagem capturadas onde a matricula se encontra bem iluminada

obtém um bom resultado, enquanto matriculas que estejas na sombra nao.

o E ainda bastante dependente da distancia entre o sensor e a matricula, pois para distancias

superiores a 6/7 metros, este comega a encontrar problemas.

e Como se baseia na premissa que uma matricula pode ser vista como uma irregularidade
na imagem, imagens que contenham mais objetos com notdrias variagdes de luminosidade

correm o risco de ter vdrias deteccoes falsas.

e O sucesso do método variou e dependeu bastante do valor de threshold escolhido aquando

da comparacio entre as duas janelas, sendo o valor indicado em [2] de 0.7

4.1.2 Método inspirado em Analise de Orlas e Projecoes

Este método foi baseado no estudo das projecdes vertical e horizontal da imagem bindria
resultante do pre processamento. Mas em vez de estas projecdes representarem a distribuicao de
orlas na imagem, representam sim o nimero total de pixéis, na imagem bindria, com valor 1.

Para esta ideia funcionar, é necessdrio existir um sistema de pre processamento forte, por

forma a eliminar o maximo de objetos indesejados da imagem.

4.1.2.1 Pre-Processamento

A primeira fase pensada para o pre processamento, baseou-se em observacdo do ambiente
e condi¢cdes em que a imagem iria ser capturada pela aplicacdo mével. Para isso é necessario
observar em que posi¢ao e condi¢des o equipamento modvel ird ser utilizado durante a procura de
matriculas.

Observando a figura 4.3, que representa uma possivel imagem capturada durante a utilizagdo
da aplicacdo mdvel, é possivel concluir que a grande maioria dos objetos de interesse se encon-
tram localizados na parte inferior da imagem. Sendo assim foi pensada uma técnica que tira partido
desse facto, dividindo a imagem em 3 zonas, como demonstrado na figura 4.3. Sendo dada, ao uti-

lizador, a op¢ao de selecionar a zona antes do inicio da procura, ou ainda de ndo utilizar qualquer



20 Implementagao e Discussio

Figura 4.3: Exemplo de uma possivel imagem capturada pela aplicacao final

divisdo e utilizar a imagem por inteiro.

Feita, ou ndo, esta selecdo, segue-se a limpeza e binariza¢do da imagem. Para isso foi pensado
um método que tira proveito do facto de a matricula ter um fundo branco e letras pretas, e imple-

mentado da seguinte forma:

1 — Leitura da imagem original, capturada com uma resoluciao 3264x2448, seguida de uma
reducdo para uma resolucdo de 1152x868 e efetuado o corte da mesma baseado na selecdo da

zona 3:

g

Figura 4.4: Primeiro passo - corte
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2 — Conversdo da imagem para niveis de cinza e binarizacdo da mesma, utilizando o método

de binarizagao por threshold de Otsu:

Figura 4.5: Ap6s binarizac¢do

3 — Seguidamente é criada uma nova imagem bindria, resultante da convolu¢do da imagem
anterior com um filtro de mediana rectangular de tamanho 20x50 px. Sendo depois realizada uma

operacdo de subtracdo entre esta nova imagem e a imagem anterior:

Bos.CN 22

Figura 4.6: Da esquerda para a direita: Imagem apds binariza¢do; Imagem resultante da aplicacdo
do filtro; Resultado da subtragdo

Com esta subtracdo, foi entdo possivel tirar partido do aspeto fisico de uma matricula para a
fazer sobressair.

Em seguida, para a extracdo da matricula em si, foram utilizadas as proje¢des verticais e
horizontais, tal como ja exposto numa sec¢do anterior deste relatdrio.

Para isso € inicialmente calculada a projecdo horizontal:

Daqui, é procurado o valor mdximo da projecdo e retirada uma faixa horizontal onde esta
presente a matricula. Esta faixa é calculada segundo um valor threshold que pode ser ajustado, ou
como uma percentagem do valor médximo.

Seguidamente € efectuado o mesmo processo mas desta vez utilizando a projecdo vertical e
apenas sobre a faixa anteriormente cortada. Descobrindo-se assim uma janela, aproximada, onde
estard a matricula.

Deste processo resulta entdo uma janela, cujas coordenadas indicam o local mais provédvel

para a existéncia de uma matricula.
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56 CN 22 { =

Figura 4.7: Imagem pre processada e respectiva proje¢do Horizontal

e 1 1 .

Figura 4.8: Faixa cortada e respectiva proje¢do vertical
Utilizando esta informacio, € entdo transposta a janela para a imagem em niveis de cinza original.

Este processo € feito por forma a minimizar os possiveis estragos que o pre processamento possa

ter causado aos caracteres.

86-CN-22

Figura 4.9: Matricula recortada

Este método, ainda que limitado, provou ser muito rdpido e com um custo computacional
bastante baixo, algo que seria de esperar por comparag@o a outros que seguem a mesma topologia
[3], [10], e que, nas condicdes certas, bastante bom em termos de reconhecimentos conseguidos.

Tal como no método anterior, também neste sdo possiveis enumerar alguns problemas e limi-

tagdes que foram observadas, sendo eles:

e A matricula deverd ter uma presenca proeminente na imagem

e A inclinacdo da matricula ndo deverd exceder aproximadamente 20 graus
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e No caso de existirem vérios objetos com significativa alteragdo de brilho na imagem, a

matricula devera ser o objeto mais préximo
e A matricula devera estar bem e uniformemente iluminada
e A matricula ndo devera estar obstruida por sujidade ou objetos que a ela ndo pertencam

e Bastante rdpido e simples, se comparado com o anterior, tendo o programa completo (usando

este método) de reconhecimento demorado 3 segundos até identificar e traduzir os caracteres

Ainda assim, e tendo em conta as condi¢des em que o produto final ird, preferencialmente,

operar, foi considerado uma boa plataforma para a criagdo da aplicacdo mével.

4.2 Segmentacao dos Caracteres da Matricula

Nesta seccao foi implementado um algoritmo de CCA (Connected Components Analysis) tal

como ja exposto anteriormente.

Este recebe a imagem, ja recortada, da matricula em niveis de cinza, sobre a qual sdo efec-
tuadas operacdes de limpeza de ruido, binarizagdo, e remo¢do de pequenos objetos que possam
existir.

Posteriormente sdo entdo etiquetados todos os objetos ainda presentes e é efetuada uma filtra-
gem dos mesmos, por forma a serem selecionados apenas os caracteres. Esta filtragem leva em
consideracdo o tamanho de cada objeto face a média de tamanhos do total de objetos e o ricio

Altura/Largura do objeto, que sendo caracteres, sdo bem definidos.

Character Localization

e

Figura 4.10: Caracteres encontrados por CCA

Este método, ainda que simples face a outras op¢des, demonstrou ser muito eficaz na segmen-
tacdo dos caracteres, encontrando corretamente quase a totalidade de matriculas testadas. Ainda
de referir que as matriculas para chegarem a esta etapa, ja tiveram que ultrapassar as limitagdes

das etapas anteriores.
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4.3 Pattern/Template Matching

Esta etapa final no sistema de reconhecimento foi implementada segundo a descrig¢do efectuada
anteriormente no documento. Recorrendo a criacdo de uma biblioteca de caracteres alfanuméricos
com uma resolugado de 42x24 px, compreendida pelas letras de A a Z e os algarismos de 1 a 9.

Visto que, o calculo do coeficiente de correlacdo ¢ altamente dependente do tamanho dos dois
objetos, foi necessario acrescentar ao programa uma ferramenta que padronize, ou seja, reduza, os
caracteres segmentados para a mesma resolucio dos algarismos da biblioteca.

Foi possivel observar, e como também mencionado em vérias fontes como [3], que este mé-
todo ndo € totalmente preciso e que pode, efetivamente, errar no reconhecimento, pois os carac-
teres segmentados terdo que ser o mais perfeitos em aparéncia, ou seja, com curvas e rectas bem
definidas, para assim evitar ambiguidades.

Tal como seria de esperar, e comprovado durante os testes, estes erros derivados a ambiguida-
des sdo mais frequentemente em caracteres alfabéticos que se assemelham a caracteres numéricos,

como por exemplo a letra i (I) e o algarismo 1, ou a letra o(O) e o algarismo 0.

Licence Plate Murnber: 86CM22

86-CN-22;

Figura 4.11: Caracteres reconhecidos
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4.4 Case Study

Seguidamente serdo apresentados mais casos de sucesso e insucesso na localizagdo da matri-
cula, tanto para o método das janelas deslizantes como para o método inspirado em anélise de

orlas e projecoes.

4.4.1 Método das Janelas Deslizantes

Imagesn Originad

Apis Preprocessamenta Apis SCW
[ x

TP 2838

Figura 4.12: Caso 1 - Resultado Positivo

Neste caso, e apesar de as condi¢des de iluminacdo ndo serem as ideais, o método consegui
localizar os caracteres com sucesso, isto dever-se-4 a distincia entre a cAmara e a matricula, que a

torna de facto um objeto de destaque na imagem.
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Miveis de cinza

Loy

Apos SCW

Figura 4.13: Caso 2 - Resultado Negativo

Neste caso o método ndo obteve um resultado positivo, podendo justificar-se ndo s6 pela dis-

tancia da matricula, mas principalmente pela existéncia de vérios objetos que apresentam transi-

¢des entre zonas claras e escuras bastante acentuadas.



4.4 Case Study 27

4.4.2 Método Inspirado em Analise de Orlas e Projecoes

Figura 4.14: Caso 3 - Resultado Positivo

Neste caso, como € possivel observar na imagem 4.14, o método foi capaz de localizar com
sucesso a matricula e os caracteres, pois apesar de esta ndo se encontrar horizontal, aparece como

um objeto de destaque na imagem e com uma iluminagdo bastante uniforme.

roms gacnen LT

Figura 4.15: Caso 4 - Resultado Negativo

Tal como ¢é possivel observar na imagem 4.15, neste caso o método ndo foi capaz de extrair
a matricula, sendo o principal motivo da falha a fraca ilumina¢ido da matricula face aos restan-
tes objetos da imagem. Sendo que nesta situacdo o método elimina a matricula na fase de pre

processamento € extragéo.
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4.5 Conclusoes

Apés bastante pesquisa e experimentagdo, e tendo em consideracdo o conceito da aplicagdo
moével que daqui poderd advir, foi considerado que o conjunto de métodos mais simples, ou seja,
analise de projecdes, segmentagdo por CCA e OCR por pattern/template matching seriam a melhor
plataforma para a implementagcdo em ambiente mével. Pois tudo considerado, e tendo em atencdo
o utilizador final, estes métodos mais simples implicam um menor peso em termos de processa-
mento no equipamento mével, o que implicitamente significard um menor gasto energético e uma
aplicacdo mais eficiente.

Adicionado a estes fatores, serd ainda importante considerar o nimero de dispositivos a operar,
isto porque atendendo hd ideia de pesquisa distribuida, ou seja, varios equipamentos a operarem
ao mesmo tempo, serd interessante explorar uma temadtica de “o nimero faz a forca”, ou seja, o
facto de a taxa de sucesso de um equipamento poder ser mais baixa por utilizar um método mais

simples de detec¢do, serd compensado pela quantidade de equipamentos na busca.



Capitulo 5
Dispositivo Movel

Neste capitulo ird ser feita uma breve discussdo sobre as possiveis plataformas moveis e qual
a mais adequada para a criacdo da aplicacdo mével. Assim como uma descri¢do do conceito e de

como a aplicacdo deverd operar.

5.1 Plataforma Movel

Tal como ja referido anteriormente, a plataforma/dispositivo mével preferencial para o lanca-
mento deste sistema centra-se, mas nao se limita, aos smartphones.

Estes por sua vez divergem, grandemente, ndo s6 de marca para marca, mas também no sis-
tema operativo (OS) que usam. Sendo assim tornou-se necessario realizar um estudo das platafor-
mas/OS mais utilizadas e escolher a possivel plataforma de langamento.

Este estudo debrugou-se em dois grandes campos: nimero de utilizadores ativos e o custo,
relativo, de langar a aplicac@o ao publico. Dado isto, foi entdo possivel reduzir a lista de platafor-
mas as trés mais famosas e consequentemente mais utilizadas: Google Android OS, Apple iOS e
Microsoft Windows Phone.

Sendo assim, e tendo por base as informacdes recolhidas nas respectivas paginas WEB acerca
dos precos de publicagdo, assim como recorrendo a uma anélise de mercado realizada pela empresa
Techcrunch cerca da distribui¢do das varias plataformas pelo mercado, foi possivel condensar a

seguinte tabela:

Tabela 5.1: Comparacdo entre plataformas

Numero de Utilizadores, 1°

Plataforma Custo Associado Trimestre 2014
Google Android / AOSP 25% (aprox. 18 Euro) 240,777,252
Apple IOS 99%/Ano (aprox. 75 Euro) 43,719,000

Microsoft Windows Phone  19$/Ano (aprox. 14 Euro) 13,274,030

Feito isto foi entdo possivel decidir a plataforma Android OS como sendo a mais promissora

para uma primeira migracao, pois serd a que apresenta uma relacio (custo de publicacdo)/(nimero
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de potenciais utilizadores) menor. Serd ainda importante referir que com os avancos na area do
processamento de imagem moével, em particular com a migracio de bibliotecas de visdo com-
putacional Open CV para esta plataforma, assim como o ambiente Open Source que a mesma

apresenta, faz desta a melhor candidata para a criagdo da aplicagdo moével deste sistema.

5.2 Aplicacao Moével

5.2.1 Conceito

Como j4 referido a quando da introdugdo, o objetivo da aplicagdo serd procurar matriculas de

veiculos desaparecidos, e gravar a sua localizagdo para futuro processamento.

Para isso foram pensadas duas situacdes diferentes: o smartphone estar colocado num suporte
no vidro, com a camara virada para a frente do veiculo; e uma outra onde o utilizador poderia
apenas apontar o equipamento para um veiculo estacionado em via publica. O objetivo de ambas
é o mesmo, localizar e identificar a matricula, mas o conceito que a aplicagdo teria de seguir é
bastante diferente. Para a primeira situacfo, a aplicacdo seria iniciada, seria feito o descarrega-
mento da lista de matriculas a procurar, e funcionaria de forma totalmente auténoma, para assim
ndo causar distragdes ao condutor, capturando e processando uma imagem a uma predeterminada
cadéncia. Sendo que, segundo os testes realizados, esta op¢do serd a que apresenta maiores di-
ficuldades ao sistema de reconhecimento, pois terd de ser capaz de ultrapassar problemas como:

movimento na imagem, distincias, iluminac¢io, nimero de objetos, etc.

Para a segunda situacdo as condi¢des serdo mais controladas, pois o utilizador ndo devera
estar a uma grande distancia do veiculo e terd a cAmara diretamente apontada para o mesmo. O

que segundo os testes realizados, levard a um maior sucesso na deteccdo e reconhecimento.

Para qualquer dos casos, o passo final serd o mesmo. Quando detectada uma matricula as-
sinalada como desaparecida, o equipamento deverd guardar a localiza¢do em que se encontra, €
enviar uma notificacdo para o servidor central indicando a matricula descoberta, as coordenadas
da mesma, assim como a imagem que despoletou a descoberta para posterior confirmac¢do. Um
ponto muito importante, e também pensado, trata da problemética da legalidade e defesa da priva-
cidade dos cidadios, sendo que a solug¢do equacionada baseia-se no bloqueio de acesso, por parte
do utilizador da aplicagdo, as fotografias que a mesma captura e analisa, ou seja, o utilizador ndo
terd acesso nem poderd guardar para si as imagem capturadas. Sendo que, apds o processamento

pela aplicagdo, as imagens serdo automaticamente eliminadas do dispositivo.

Outro ponto ponderado foi a possibilidade de ter todo o sistema de reconhecimento imple-
mentado num servidor remoto, e onde a aplicacdo modvel serviria apenas como sensor remoto e
interface com o utilizador. Esta ideia implementada através da criagdo de uma simples aplicacdo
para sistema Android, que captura uma imagem e a envia para um servidor. Sendo que, ndo tendo
sido possivel realizar testes praticos de campo com a mesma, serve apenas de conceito para um

trabalho futuro.
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Detectada uma
matricula procurada

Envio das coordenadas
GPS da fotografia

Figura 5.1: Ilustracdo do conceito de utilizacdo da aplicacio

Sendo possivel resumir a ideia e consequente conceito a um funcionamento em comunidade,

baseado numa busca distribuida, onde o sucesso do conceito depende, vastamente, do nimero de

utilizadores ativos.

5.2.2 Requisitos da aplicacao

Seguidamente sdo listados alguns requisitos funcionais e ndo funcionais definidos para a apli-

cagao:

e Sistema operativo Android OS

Sensor de cdmara com 1 Mpx

Sensor de posicionamento GPS

e Interface simples e de rdpido manuseio

por parte do operador

5.2.3 Implementacao

Depois de iniciado o processo de pesquisa de matriculas, ndo deve necessitar de manuseio

Optimizada para um gasto de bateria o mais baixo possivel

Incitar a menor distracio possivel ao utilizador

Delineado o conceito geral e alguns requisitos, foram entdo criadas duas aplicagdes distin-

tas para teste. A primeira aplicacdo criada tirou partido da mais recente ferramenta fornecida

pelo software Matlab Simulink, que resumidamente € capaz de compilar um sistema de blocos de
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Simulink numa aplicacdo Android. Sendo assim, foi entdo necessario migrar todo o sistema, pre-
viamente escrito em Matlab, para ambiente Simulink, algo que é possivel observar na figura 5.2.
Foram usados, sempre que possivel, os blocos predefinidos pelo programa, como o redimensiona-
mento, possivel recorte, binarizagdo por threshold adaptativo, filtragem e operacdes matematicas.
Mas ainda assim foi necessdrio recorrer a funcdes definidas pelo utilizador para a defini¢do de
algumas fun¢des mais especificas como um bloco para a extracdo da matricula, que ird calcular as
projecdes horizontal e vertical da imagem e realizar o recorte da matricula, ou ainda o reconheci-

mento de caracteres realizado por template matching.

9
ALL—ppAT
ceTime HD "
i; Median BLF—p{BL
ncdrg'zazu,"m Resize | AutothreshoBW [ . u 'g"} oL P . [——
- oLp—p{DL  fén

Resize Otsu Threshold Median Filter Subtract ExtracllP ’—' Img To Screen

rom Camer:

Figura 5.2: Tlustracdo do sistema implementado em Matlab Simulink

Feita esta migracdo e compilada a aplicagdo, foi entdo instalada no smartphone, e feitos alguns

testes, foi entdo possivel retirar algumas conclusdes:

e Apds execucdo da aplicagdo no equipamento, ndo é possivel qualquer interagdo com a
mesma, ou seja, ndo possui qualquer interface entre a aplicacdo e o utilizador. Podendo,

este, apenas inicia-la e termina-la

o A necessidade de instalagc@o de software e bibliotecas adicionais para a execucdo da aplica-

¢do
e Extremamente lenta na sua execugdo, o que leva a concluir ser muito pouco eficiente

e Quando implementado o sistema na sua totalidade, ndo foi possivel obter nenhum resultado
minimamente satisfatério. Apenas se obtiveram resultados positivos quando migrada apenas

a parte inicial, de pre processamento, do sistema

Em conclusdo, apesar de, inicialmente, se ter demonstrado como uma solu¢do promissora
para uma primeira migra¢o, acabou por ndo o ser. Nao tendo sido obtidos quaisquer resultados
satisfatorios com a mesma.

A segunda aplicagao criada assenta na ideia ja exposta, baseada em processamento remoto (Cloud
Computing), onde a aplica¢do servird como interface entre o utilizador e o sistema, que estard
alojado numa maquina remota.

Para o efeito foi entdo criada uma aplicac¢do simples, com recurso a uma ferramenta de criagdao
de aplicac¢des Android disponibilizada pelo MIT (Massachusetts Institute of Technology) intitulada
MIT App Inventor, e recorrendo a alguns tutoriais disponibilizados na pagina WEB Pura Vida
Apps. Esta aplica¢do permite ao utilizador captar uma imagem com a camara do smartphone, ou
ainda escolher uma imagem guardada no dispositivo, e envia-la para um servidor para posterior

processamento, tendo sido concebida com uma interface simples e de rdpido manuseio.



5.2 Aplicagao Movel 33

Figura 5.3: Aplicagdo mével em funcionamento

Apesar de ainda serem necessdrios testes adicionais a esta solug@o de processamento remoto,
a aplicacdo demonstrou ser efetivamente rapida e simples, cumprindo corretamente a sua funco,
sendo que testes futuros deverdo ter em conta uma andlise custo/beneficio entre esta solugdo e uma

aplicacdo cujo processamento se realiza offline, ou seja, todo o sistema implementado e executado

no dispositivo.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste capitulo serdo apresentadas as principais conclusdes, assim como algumas sugestdes de

trabalho a desenvolver em investigacdes futuras.

6.1 Conclusoes

No final de bastante pesquisa, implementacio, testes, erros e correcdes, pensa-se que foi rea-
lizada uma boa revisdo hd possibilidade de implementacdo de um sistema de reconhecimento de
matriculas num dispositivo mével e dos beneficios que que tal implementagado possa trazer. Foram
analisadas e compreendidas as diferentes etapas que compdem um sistema desta natureza, tendo-
se chegado a algumas conclusdes especificas sobre a possivel implementacdo noutro sistema. No
que toca ha fase mais crucial de um LPR, ou seja, a localizagdo e segmentagao da matricula, foram
analisados mais profundamente dois métodos muito diferentes, e compreendidas as limitacdes e
pontos fortes de cada um, sugerindo-se que para uma primeira migracdo do sistema, seja adoptado
o método mais simples, e que por revisdo da implementacdo feita, existe ainda a possibilidade de
tornar o método mais complexo, rdpido o suficiente para que possa também ele ser implementado
noutra plataforma. Foi ainda analisada a aplicacdo mével, onde foi realizado um comparativo en-
tre as varias plataformas disponiveis, e quais as vantagens e desvantagens de cada uma, tendo por
fim sido aconselhada a plataforma Android para uma primeira migra¢do. Sobre a qual ainda foi

criada uma pequena aplicacdo de captura de imagens de teste.
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6.2 Trabalho Futuro

Esta dissertacdo cobriu a primeira etapa da ideia de utilizar dispositivos méveis como sistemas
de reconhecimento de matriculas, ou seja, o estudo e compreensdo dos varios métodos e a proposta
de uma possivel solugdo para a implementacao.

Tentou-se, com este trabalho, dar o primeiro passo na concep¢do da solucao final, criando e
implantando a ideia, e sugerindo os passos a seguir.

Sendo que o trabalho futuro passard pela migracdo do sistema para a plataforma Android ou
ainda para uma outra plataforma mével, o estudo e andlise do custo/beneficio entre as solugdes
de processamento remoto e processamento offline, assim como a conexdo entre os dispositivos

moveis e a plataforma e base de dados que conterd as matriculas desaparecidas.



Anexo A

Anexos

A.1 Cédigo SCW

*Q cddigo de criacdo das janelas concéntricas deslizantes foi inspirado e adaptado de

https://lebgeeks.com/forums/viewtopic.php 2id=7786 pelo utilizador mesal77*

function Iand = SCWSegmentation (Img, M1, N1, TS)

I1=Img;

Il _ext = horzcat(Il(:,1:12),I11,I1(:,N1-10:N1));

Il _ext = vertcat(Il_ext(1:4,:),Il_ext,Il_ext (M1-2:M1,:));
[M1_ext,Nl_ext] = size(Il_ext);

I1_SCW_ext=ones (size (Il_ext));

for 1 = 5:Ml_ext-3
for j = 13:Nl_ext-11

A_SCW = Il_ext(i-2:i+1,3-6:3+5);

B_SCW = Il_ext (i-4:1+3,j-12:3+11);

mA = mean (mean (A_SCW) ) ;

mB = mean (mean (B_SCW) ) ;

if (mA/mB < TS)
I1_SCW_ext (i, j) = 1;

else
I1_SCW_ext (i, 3)

0;
end
clear A_SCW B_SCW mA mB
end
end
I1_SCW = I1_SCW_ext (5:Ml_ext-3,13:N1l_ext-11);
Iand=I1_SCW;

37



38 Anexos

end
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A.2 Cédigo para threshold de Savola

*Q cddigo de criagdo das janelas concéntricas deslizantes foi inspirado e adaptado de

https://lebgeeks.com/forums/viewtopic.php ?id=7786 pelo utilizador mesal77*

function ISAU=sauvola (Img)
k=0.5;

R=128;

b=10;

I2=Img;

[Ms,Ns]=size (I2);

I2_ext horzcat (I2(:,1l:round(b/2)-1),I2,I2(:,Ns-round(b/2) :Ns));
I2_ext = vertcat (I2_ext (l:round(b/2)-1,:),I2_ext,I2_ext (Ms—-round(b/2):Ms, :));

[M1_ext,Nl_ext] = size(I2_ext);

I2_SCW_ext=ones (size (I2_ext));

for 1 = 5:M1_ext-5
for j = 5:Nl_ext-5
A2_Sau = I2_ext(i-4:1+5,3-4:9+5);
mA = mean (A2_Sau(:));
vA = var (A2_Sau(:));
th = mA.x(1 + k * (vA / R-1));

if (I2_ext(i,]J) >= th)
I2_SCW_ext (i, J)

0;
else

I2_SCW_ext (i, 7)

Il
—
~

end
clear A_Sau mA Va th
end
end
I2_SCW = I2_SCW_ext (5:Ml_ext-5,5:N1_ext-5);

ISAU=I2_SCW;

end
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A.3 Cédigo para extracio da matricula por projecoes

function [Imat, AL, BL, CL, DL] = extractLP (ImBW,Ilg)
I1f=ImBW;
horizontalProjection = sum(Ilf, 2);

[~,maxHorzIndexValue]=max (horizontalProjection);

top = maxHorzIndexValue;
lower = maxHorzIndexValue;

threshold =std(horizontalProjection) ;% max_horzxk;

while (horizontalProjection (top,1l)>threshold)
top = top-1;

end

while (horizontalProjection (lower, 1) >threshold)
lower = lower+l;

end

lpSgPlus=0.05; %$percentage of increase of the LP square area
horizontalBand = (round(top-topx*lpSgPlus) :round (lower+lowerxlpSgPlus));
bwBand = Ilf (top:lower,:);

imagem=Ilg (top:lower, :);

verticalProjection = sum(bwBand, 1);

[~,maxVertIndexValue]=max (verticalProjection);
auxleft=maxVertIndexValue;

auxright=maxVertIndexValue;

while (sum(verticalProjection (1, (auxleft-50) :auxleft))>50)

auxleft=auxleft-1;

end
while (sum(verticalProjection (1, auxright: (auxright+50)))>50)
auxright = auxright+1;
end
verticalBand = (round(auxleft-auxleftxlpSgPlus) :round(auxright+auxright*lpSgPlus));

Imat=I1lg (horizontalBand, verticalBand) ;



A.3 Cddigo para extracdo da matricula por projegoes

AL
BL
CL
DL

end

[top,auxleft];
[top,auxright];
[lower,auxright];
[

lower,auxleft];
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A4 Coédigo para segmentacio dos caracteres

function [LP,NoCh] = myocr (Imat)
Imatl=Imat;

threshold = graythresh (Imatl);
Imatl=medfilt2 (Imatl, [3 31);
Imatl =~im2bw(Imatl, threshold);
Imatl = bwareaopen (Imatl, 35);
L=logical (Imatl);
rpmat=regionprops (L, ' BoundingBox’) ;
BBsizes=0;
for n=1l:size(rpmat, 1)
if rpmat (n) .BoundingBox (3) /rpmat (n) .BoundingBox (4) <1
auxsize=rpmat (n) .BoundingBox (3) xrpmat (n) .BoundingBox (4) ;
BBsizes=BBsizes+tauxsize;
end
clear auxsize
end
AvgSize=round (BBsizes/size (rpmat, 1)) ;
hold on
ii=1;
lpch=struct;

for n=1:size (rpmat, 1)

if (rpmat (n) .BoundingBox (3) *rpmat (n) .BoundingBox (4) > AvgSize) && (rpmat (n).BoundingBox (

rectangle ('Position’, rpmat (n) .BoundingBox, ' EdgeColor’,’g’,’ LineWidth’, 2)

lpch(ii) .ch = Imatl (round (rpmat (n) .BoundingBox (2) :rpmat (n) .BoundingBox (2) +rpmat (n) .Bou:

round (rpmat (n) .BoundingBox (1) : rpmat (n) .BoundingBox (1) +rpmat (n) .BoundingBox (3))) ;

ii=ii+1;

oe

else

oe

rectangle (' Position’, rpmat (n) .BoundingBox, ' EdgeColor’,’r’,’LineWidth’, 2)
end
clear ch
end
hold off
LP=("");
for i=l:size (lpch, 2)
ch=1lpch (i) .ch;
ch=imresize (ch, [42 24]);
letter=read_letter (~ch);
LP (i)=letter;

end



A.4 Cédigo para segmentagdo dos caracteres

NoCh=size (1lpch,2);

end
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A.5 Cédigo para segmentacio dos caracteres

function letter=read_letter (imagn) $#codegen
%$Size of image must be 42 x 24 pixels

comp=1[1];
load templates
for n=1:36
sem=corr2 (templates{l,n},imagn);
comp=[comp sem];
end
vd=find (comp==max (comp) ) ;
Gk k—k—k—k—k—k—k—k—k—k—k— Kk —
if vd==
letter="A";
elseif vd==
letter="B’;
elseif vd==
letter="C’;
elseif vd==
letter='D’;
elseif vd==
letter="E';
elseif vd==
letter="F';
elseif vd==
letter="G’;
elseif vd==
letter="H’;
elseif vd==
letter="1';
elseif vd==10
letter="J’;
elseif vd==11
letter="K’;
elseif vd==12
letter="L";
elseif vd==13
letter="M’";
elseif vd==14
letter='N’;
elseif vd==15
letter="0"’;
elseif vd==16

Anexos
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letter="P’
elseif vd==17
letter="0Q’
elseif vd==18
letter='R’
elseif vd==19
letter="53"’
elseif vd==20
letter="T'
elseif vd==21
letter="U"
elseif vd==22
letter="V’
elseif vd==23
letter="W’
elseif vd==24
letter="X’
elseif vd==25
letter="Y’
elseif vd==26

letter="2";

FShk—*—Kk—Kk—*

elseif vd==27

~.

~.

’

letter="1"’;

elseif vd==28

letter="2";

elseif vd==29

letter="3";

elseif vd==30

’

letter="4";

elseif vd==31

letter="5";

elseif vd==32

letter="6";

elseif vd==33

letter="7";

elseif vd==34

letter="8";

elseif vd==35

letter="9";

else

letter="0";

end

end

’
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