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Resumo— Neste artigo, propoem-se dois sistemas para reco-
nhecimento de placas veiculares. O primeiro sistema usa o método
do subespaco miituo e o segundo utiliza CNN. Os sistemas
propostos sao utilizados em ambientes complexos, caracterizado
por veiculos em movimento e com variacio na iluminacio e
resolucio. Para auxiliar no processo de identificacdo e localizacao
da placa veicular na imagem siao empregadas técnicas de pré-
processamento e de deteccio de veiculos (YOLO). Os resultados
obtidos foram promissores, apresentando como acuracia 56%
para o método de subespaco miituo e 99% para o método baseado
em redes neurais.

Palavras-Chave— Deteccao de placas veiculares, método do
subespaco, CNN.

Abstract—1In this paper, two complete systems for license
plate recognition are proposed. The first system uses the mutual
subspace method and the second uses CNN. The proposed
systems are used in complex environments, characterized by
moving vehicles and with variation in lighting and resolution.
The systems use pre-processing and vehicle detection techniques
(YOLO) to identify and locate the license plate in the image. The
results obtained were promising, presenting an accuracy of 56 %
for the mutual subspace method and 99% for the method based
on neural networks.

Keywords— Vehicle licence plate detection, subspace method,
CNN.

I. INTRODUCAO

Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, o
nimero da frota de automdveis entre 2010 e 2021 aumentou
em 37% [1]. O crescimento no nimero de automdveis causa
uma série de adversidades, tais como aumento da criminali-
dade e acidentes de trinsito, e como consequéncia, a neces-
sidade de melhorar os sistemas existentes de identificacdo de
veiculos. Este problema, tem encorajado o desenvolvimento de
sistemas automdticos para auxiliar no controle de identificacdo
de veiculos [2].

A detecgdo automatica de placas veiculares pode contribuir
no controle de varios cendrios como, por exemplo, violacdes
de excesso de velocidade e cobranga de pedédgio, além disso,
pode auxiliar no monitoramento de estacionamentos e condo-
minios residenciais [3].

Recentemente, métodos de deteccdo e classificagdo de pla-
cas baseados em inteligéncia artificial foram concebidos, tendo
resultados destacdveis em acurdcia [4], [5], [6], porém, estes

métodos demandam mais tempo e poder de hardware do
que técnicas tradicionais de visdo computacional. Podemos
concluir entdo que embora o reconhecimento automadtico de
placas veiculares seja um desafio bastante explorado nos
dltimos anos, ainda necessita encontrar um equilibrio entre
baixo custo computacional e alta taxa de precisdo.

Considerando-se as problemadticas apresentadas, dois siste-
mas para a detec¢@o e reconhecimento de placas veiculares em
ambientes complexos sdo propostos. O primeiro sistema utiliza
CNN (convolutional neural network) que sdo basicamente
compostos por camadas de convolucdes e de pooling para
extracdo de caracteristicas, seguidos por camadas densas onde
realiza-se a inferéncia do classificador. O segundo sistema
utiliza 0 MSM (mutual subspace method) [7] que avalia a
similaridade entre objetos através do calculo da distincia entre
subespacos de mudltiplos vetores.

O artigo estd estruturado da seguinte forma: na Secdo II,
¢ apresentado os trabalhos relacionados que serviram como
base para este artigo. Na Secdo III, apresenta-se os sistemas
propostos, descrevendo as etapas dos classificadores. Na secao
IV descreve-se os procedimentos experimentais, detalhando as
bases de dados empregadas, métricas utilizadas e os resultados
obtidos. Por tdltimo, na Secdo V, as conclusdes.

A. Contribuicdes do artigo

A principal contribui¢do do artigo corresponde a utilizacio
de dois sistemas para o reconhecimento de placas veiculares
considerando-se ambientes complexos. Cabe destacar que os
métodos de detec¢do de placas veiculares atuais utilizam con-
juntos de imagens que possuem como carateristicas terem alta
qualidade de resolucdo e ambiente controlado, o que resulta
em uma O6tima visibilidade da placa do veiculo. Os sistemas
propostos no entanto, contemplam ambientes complexos, ou
seja, utilizam imagens com grande complexidade de deteccdo
do objeto de interesse. Sdo imagens adquiridas com a cimera
e o veiculo em movimento; com variagdes na iluminagdo e na
resolucdo das imagens; e com background complexo.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

No estado da arte, pode-se encontrar diversos trabalhos
relacionados que abordam o LPR (license plate recognition),



XL SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2022, 25-28 DE SETEMBRO DE 2022, Santa Rita do Sapucai, MG

como os mencionados na Tabela I. Dentre estes, a pesquisa
apresentada por Neto E. C. et al. [8] propde um sistema para
reconhecimento de placas veiculares brasileiras cuja aplicacao
consiste em gerenciar o acesso de usudrios em parqueamentos
privados. O método proposto é composto por duas etapas: (i)
extracdo de caracteres, em que se utilizou técnicas de DSP
(digital signal processing) como detector de bordas de Canny
e morfologia matemdtica para segmentacdo dos objetos de
interesse; e (ii) identificacdo de algorismos alfanuméricos, em
que foram empregadas técnicas de detecc¢do por aprendizagem
a partir de arquiteturas como MLP (multilayer perceptron) e
ELM (extreme learning machine), por exemplo. A acuricia
do sistema final foi de 98,50%, a 50 FPS, testando-o em uma
base de dados de 700 videos, com resolu¢do de 640 x 480
pixels, no formato AVI.

No trabalho proposto por Laroca R. e Menotti D. [4], os au-
tores apresentaram um sistema completo para reconhecimento
automdtico de placas veiculares a partir de videos em tempo
real, empregando-se o método de redundéancia temporal para
viabilizar uma predi¢cdo mais robusta. O sistema proposto é
formado por duas fases: (i) treinamento, em que se treinou
duas redes convolutivas (CNN), sendo uma para a deteccio
do objeto veiculo e outra para a de placa; e (ii) testes, em
que se utilizou uma rede convolutiva para segmentacdo e
identificag¢@o dos caracteres da placa detectada. A acurécia do
método proposto foi de 78, 33%, a 35 FPS, utilizando-se a base
de dados UFPR-ALPR composta de 150 videos capturados em
movimento e contendo diferentes tipos de veiculos na cena.

Um método de ALPR (automatic license plate recognition)
baseado em DL é demostrado no trabalho de Silva, S. M.
e Jung C. R [9]. O sistema contém duas redes baseada em
YOLO, onde uma detecta license plate, e a outra em cascata
reconhece caracteres nesta regido. O conjunto de treinamento
limitado é compensado utilizando de placas reais misturadas
com caracteres sintéticos, aumentando a precisdo dos resulta-
dos. A acurdcia foi de 92,41%, com tempo de predi¢do de
13ms utilizando GPU de alta performance. E aplicado técnica
de coeréncia temporal para melhor reconhecer caracteres em
videos, usando conjuntos de dados publicos (SSIG, UFPR-
ALPR e OpenALPR) de license plate. Foi alcangado taxas de
preciséo de 89, 15% para SSIG, 85,42% para UFPR-ALPR e
85,19% para OpenALPR.

No trabalho proposto por Xie F. ef al. [10] é apresentado um
algoritmo de detecg@o de license plate e reconhecimento de
caracteres. Este trabalho utiliza a combinag¢ao de BPNN (back-
propagation neural network) e extragdo de carateristicas. Na
imagem original é aplicado alongamento de nivel de cinza para
realce de contraste. O método de projecdo integral localizada
com precisdo as regides candidatas e reais de license plate. O
novo modelo de extrag@o de caracteristicas € proposto usando
tr€s conjuntos de caracteristicas, dois conjuntos de densidade
transversal e um de distincia de borda. O reconhecimento dos
caracteres da license plate € treinado através do BPNN. Nos
resultados, a taxa de reconhecimento de caracteres é de 97, 7%
com tempo médio de predicdo de 46, 1ms.

III. SISTEMA PROPOSTO PARA RECONHECIMENTO DE
PLACAS VEICULARES

A. Introducdo

Nesta se¢do apresenta-se alguns aspectos significativos a
respeito dos sistemas de reconhecimento de placas veiculares

TABELA 1
COMPARACAO ENTRE TRABALHOS RELACIONADOS.

Autor Base de dados Método LPR Acuracia | Tempo de predi¢cao

Neto El- s$ et al. Autoria Prépria ELM 98,50% S0ms

Laroca R. [e4]Menom D. UFPR-ALPR CNN 78,33% 28,5ms
R SSIG-SegPlate, Segmentagdo

Silva S. M. e Jung C. R. UFPR-ALPR o CNN 92.41% 13ms

191

Xie F. et al.
[10]

OpenALPR Coeréncia temporal
Extragdo de caracteristicas

BPNN

Autoria Prépria 97,70% 46,1ms

propostos. Na Secdo III-B apresenta-se o processo para reali-
zacdo do treinamento para classificagdo de placas veiculares
utilizando como método modelos baseados em CNN. Na
Secdo III-C é descrito o procedimento para realizacdo do
treinamento do reconhecimento de placas veiculares utilizando
o MSM.

B. Método baseado em redes neurais convolucionais (CNN)

A Figura 1 ilustra a arquitetura utilizada de redes neurais.
Antes da entrada das imagens na arquitetura CNN ¢ realizado o
processo de conversdo das imagens de RGB para grayscale. A
equacgdo (1) define a operag@o necessdria para obter a imagem
em grayscale (1):

T=0,114I5 +0,587Ic +0,29915 (1)

onde I é a imagem em grayscale, e Ir, I e Ip sdo
respectivamente as componentes: vermelha, verde e azul da
imagem RGB [11].

A seguir € aplicado a camada de convolucio que é composta
por filtros que realizardo o processo de extragdo de caracteris-
ticas nas imagens, sendo que esse processo pode ser descrito
conforme a equagdo (2),

N M
2 2

I/(l‘,y) =

1=—

F@,j)I(z+iy+j) 2

s M
===

onde N, M sdo as dimensdes do filtro e x, y a posicdo dos
pixels na imagem [12].

Entdo as matrizes sdo redimensionadas para se tornar um
vetor linear e para finalizar sdo aplicadas as camadas densas
(definida no Algoritmo 1 [12]) que conecta todos os neurdnios
da camada anterior a cada um dos 7' neurdnios da camada
posterior, sendo que 7' € igual a K (onde K ¢é a quantidade
de classes do conjunto de classificacdo) na camada de saida.

Algoritmo 1: Camada densa

1 para todo neurdnio j da camada totalmente conectada
faca

2 para toda entrada ¢ da camada anterior faca
n

3 wj =iy Ti wij+b;

4 yj = f(uy)

5 fim

6 fim

A cada vez que o conjunto de imagens passa por todas
essas etapas do modelo calcula-se o erro e o propaga de volta,
com isso ajusta-se os parametros do modelo para melhorar a
acurdcia do processo. Os principais parametros ajustados sao:
os pesos da rede neural (sinapses) e os filtros (extratores de
caracteristicas) [13].
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Fig. 1.

C. Método utilizando subespago miituo (MSM)

A Figura 2 descreve as etapas do método de classificacao
através do MSM. A primeira etapa consiste em realizar a
conversdao das imagens de RGB para grayscale. Em seguida,
aplica-se um redimensionamento da imagem [14].

A préxima etapa € concatenar as imagens de uma classe
em uma sé matriz de dados. Seja v; um vetor imagem de
determinada classe (D;) do conjunto de imagens e K a
quantidade de imagens de cada classe do conjunto de imagens,
a concatenacao dos vetores imagens de uma classe é definida
conforme a equagdo (3).

3)

Na etapa seguinte emprega-se a decomposi¢do em valo-
res singulares [15], conhecida como SVD (singular value
decomposition). Utilizando a equacdo (4) é determinado os
valores singulares o; da matriz (). Logo, com a equagdo (5),
é realizado a decomposi¢do em valores singulares da matriz

Di = [1}17’02, ,,.,’UK_l,/UK]

Q;
Q=UxzVvT (5)

onde U é uma matriz ortogonal M x M, cujos elementos sdo
encontrados pela equagdo (6). O termo ¥ € uma matriz M X N
que possuem como entradas diagonais o; que sdo os valores
singulares de () e as demais entradas da matriz sdo nulas e
V' uma matriz ortogonal N x NN, composta por um conjunto
ortonormal de autovetores da matriz @, {v1, va,...,UN }.
1
u; = —Q v (6)
o

Em seguida aplica-se a decomposicdo em autovalores de
cada conjunto de vetores de classe. Na predi¢do € realizado
as mesmas etapas citadas anteriormente e por fim executa-se
o processo de MSM.

O MSM executa o reconhecimento nas imagens inseridas
através do cdlculo da similaridade dos valores singulares que
foram registrados como o diciondrio de cada classe e os
valores singulares que foi obtido a partir dos dados de entrada
[16]. Sendo d,, a dimensionalidade do subespaco de entrada

Densa

Camada
Densa

Diagrama em blocos da estrutura do modelo CNN para treinamento do algoritmo de reconhecimento.

P e d, a dimensionalidade do subespaco de referencia Q);
(por conveniéncia, d, < dg), a equagdo (7) descreve como
determina-se os dngulos candnicos entre P e (),

(ui - v;)?
(| i (12| vi |2

cos?(#;) = max @)
onde u; € P, v; € Q.

Um método funcional de encontrar os angulos candnicos
tendo ®; e U, (bases ortonormais dos vetores dos subespagos
P e (Q respectivamente) é por meio de X = Q7 P [12], onde
Q=[P1,...,0q,]e P =[¥y,..., Vg ]. Com [ky, ..., kq,] sendo
os valores singulares da matriz X. Os cossenos dos angulos
candnicos [0, ...,04,] podem ser obtidos como [k1, ..., kq,]
[17].

O MSM original usa apenas um angulo candnico minimo
0, para definir a similaridade. No entanto, é possivel utilizar
a média dos ¢t menores angulos candnicos para aumentar a
precisdo da classificagdo, isso € praticavel ja que os outros
angulos candnicos também possuem informacdes relevantes
[18]. O valor S da equacdo (8) entdo reflete a similaridade
estrutural entre dois subespacos.

I
S = n i:ZlCOS (0;) 3

IV. PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS
A. Dataset

Neste artigo, os experimentos foram realizados utilizando
a conjunto de imagens criada pelo autor Garcia [19] em
sua pesquisa sobre deteccdo de placas veiculares. Na Figura
3 ¢é apresentado algumas amostras do conjunto de imagens
original.

A primeira etapa consistiu em aplicar o detector de objetos
YOLO (you only look me) [20] para realizar a detec¢do do
veiculo com o intuito de diminuir a complexidade para a
deteccdo das placas veiculares.

Na etapa seguinte foi realizada a identificacdo dos caracteres
da placa de forma visual de cada imagem do dataset. Por fim
foi aplicado aumento de dados para aumentar a quantidade
de imagens no dataset e para testar a robustez dos sistemas
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Fig. 2. Diagrama em blocos do processo para treinamento do método de classificagdo por subespago.

Fig. 3.

Exemplos do conjunto de imagens original.

propostos. As base de dados possuem 32 classes (cada classe
diz respeito a uma placa de identificag@o veicular), cada classe
possui 300 imagens, totalizando 9600 imagens [12]. Os dataset
foram repartidos de forma igual em treinamento, validacio e
testes; com 3200 em cada parti¢do. Os tipos de degradacdes
aplicados foram: ruido gaussiano, ruido de Poisson, ruido
laplaciano, mudanga de escala, rotagdo e mudanga de contraste
[12]. No total, 7 bases de dados de imagens foram criadas,
sendo 6 destas com um tipo de degradacdo diferente e a Gltima
base de dados com a combinacdo de todas as 6 degradacdes.

B. Resultados obtidos

O desempenho do modelo proposto foi avaliado através
da acurédcia. Esta métrica foi escolhida devido ao conjunto
de dados possuir a mesma quantidade de exemplos em cada

classe. A Tabela II apresenta os resultados obtidos dos sistemas
propostos.

Em todos os dataset foram adotados a realizagdo de 50
épocas de treinamentos dos modelos CNN, sendo salvo os
pesos da época que apresentou os melhores resultados. O
melhor resultado de acurdcia (igual a 99%) foi obtido com o
dataset de degradacdo do tipo rotacdo. No geral os resultados
sdo expressivos levando em consideracdo a alta variagdo de
degradagdes aplicadas nas bases de dados.

TABELA 1I
RESULTADOS OBTIDOS DOS SISTEMAS PROPOSTOS.

Degradacio Acuracia da CNN Acuracia do MSM
Poisson 88% 52%
Contraste 81% 55%
Gaussiano 77% 51%
Laplaciano 86% 51%
Rotacdo 99% 49%
Escala 93% 56%
Combinadas 98% 50%

No sistema proposto utilizando MSM o pardmetro de di-
mensionalidade do subespaco foi variado entre os valores 5
e 20 e salvo os melhores resultados. O melhor resultado de
acurdcia (igual a 56%) foi obtido aplicando degradacdo de mu-
danca de escala nas imagens. Destaca-se os resultados obtidos
no dataset que possui todos os tipos de degradagdes, podendo
concluir com isso a capacidade de extrair as informagdes
pertinentes sobre cada classe e excluir as degradagdes.

Para um melhor entendimento dos resultados obtidos utili-
zando o método do subespaco foi realizada uma andlise das
acurdcias por cada classe da base de dados com todas as
degradacdes aplicadas. A classe 28 obteve o melhor resultado
na base de dados mostrada na Tabela III, enquanto que a classe
12 obteve o pior resultado.
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TABELA III
ANALISE DOS RESULTADOS POR CLASSE.

Classe Quantidade de frames Acuracia
1 12 52%
2 11 95%
3 21 2%
4 13 75%
5 19 21%
6 30 89%
7 15 9%
8 21 39%
9 23 55%
10 17 52%
11 19 85%
12 10 1%
13 77 74%
14 19 68%
15 27 64%
16 19 6%
17 26 64%
18 230 96%
19 11 2%

20 11 92%
21 13 2%

22 12 34%
23 19 62%
24 34 75%
25 20 36%
26 75 45%
27 12 2%

28 22 100%
29 38 74%
30 25 23%
31 24 25%
32 12 36%

No método do subespago os resultados sdo mais impactados
pela qualidade das amostras do que pela quantidade. Isso pode
ser comprovado ao observar na Tabela III que a classe 28 que
obteve os melhores resultados de acurécia possui 22 amostras,
superando a classe 18 que possui 230 amostras e € a classe
com a maior quantidade de amostras.

A predicdo média utilizando MSM foi de 0,33ms. Ja a
predicdo média usando CNN foi de 200ms. Como comparagdo
o método mais rdpido entre os trabalhos relacionados obteve
13ms como tempo de predicio. E considervel destacar que os
trabalhos relacionados utilizaram GPU (grafic processing unit)
na etapa de predicdo enquanto que nos métodos propostos
nesta pesquisa foi utilizado apenas CPU (central processing
unit), além disso, alguns dos trabalhos relacionados foram
realizados em plataformas e/ou linguagens diferentes.

V. CONCLUSOES

Neste artigo, foi concebido dois modelos de reconhecimento
de placas veiculares em cendrios complexos. A primeira abor-
dagem utilizada foi a mutual subspace method e a segunda
abordagem foi a convolutional neural network.

Em termos de resultados, o sistema por MSM obteve
acurdcia global igual a 56% e tempo de detec¢do médio de
0,33 ms. Para o sistema por CNN a acurdcia global foi igual
a 99% e tempo médio de deteccdo foi de 200ms, sendo
consideravelmente mais lento do que a detec¢do utilizando
0o MSM. Analisando por classe concluimos que o sistema
por MSM ¢ altamente dependente da qualidade das imagens,
porém ndo necessita de muitas imagens pra obter uma alta
acurdcia na classificacdo. Desta forma, observa-se que o MSM
é uma boa opcdo em aplicacdes: na qual hd limitacdo de
hardware, que sdo realizadas em tempo real e onde ndo ¢é
possivel criar grandes bases de dados. Por outro lado, o método
baseado em CNN se encaixa em aplicacdes: que possui o poder

computacional elevado, onde contém banco de dados robusto
para treinamento e que exige grande acuricia na predigdo.

Para este artigo, podemos observar algumas possibilidades
de trabalhos futuros como: utilizar a técnica de super resolucio
proposta por [19]; explorar outros métodos baseados em
subespaco como, por exemplo, 0 CMSM (Constrained Mutual
Subspace Method) ou o OMSM (Orthogonal Mutual Subspace
Method); ampliar os tipos e niveis de degradacdes aplicadas
nas bases de imagens e empregar redundancia temporal.
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