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Resumo

Alvarenga, Eduardo Pimentel de; Milidiu, Ruy Luiz. Identificagao
de Caracteres para Reconhecimento Automatico de Placas
Veiculares. Rio de Janeiro, 2014. 50p. Dissertacao de Mestrado —
Departamento de Informatica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Sistemas de reconhecimento automatico de placas (ALPR na sigla em
inglés) sdo geralmente utilizados em aplicagoes como controle de tréfego,
estacionamento, monitoracao de faixas exclusivas entre outras aplicagoes.
A estrutura basica de um sistema ALPR pode ser dividida em quatro
etapas principais: aquisicao da imagem, localizagao da placa em uma foto
ou frame de video; segmentacao dos caracteres que compode a placa; e
reconhecimento destes caracteres. Neste trabalho focamos somente na etapa
de reconhecimento. Para esta tarefa, utilizamos um Perceptron multiclasse,
aprimorado pela técnica de geracao de atributos baseada em entropia.
Mostramos que é possivel atingir resultados comparéaveis com o estado da
arte, com uma arquitetura leve e que permite aprendizado continuo mesmo
em equipamentos com baixo poder de processamento, tais como dispositivos

moveis.

Palavras—chave

Reconhecimento Automatico de Placas (ALPR); Reconhecimento Otico
de Caracteres (OCR); Perceptron; Aprendizado de Médquinas; Geragao de
Atributos Guiada por Entropia (EFG).
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Abstract

Alvarenga, Eduardo Pimentel de; Milidiu, Ruy Luiz (Advisor). Op-
tical Character Recognition for Automated License Plate
Recognition Systems. Rio de Janeiro, 2014. 50p. MSc. Disser-
tation — Departamento de Informaética, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

ALPR systems are commonly used in applications such as traffic
control, parking ticketing, exclusive lane monitoring and others. The basic
structure of an ALPR system can be divided in four major steps: image
acquisition, license plate localization in a picture or movie frame; character
segmentation; and character recognition. In this work we’ll focus solely
on the recognition step. For this task, we used a multiclass Perceptron,
enhanced by an entropy guided feature generation technique. We’ll show
that it’s possible to achieve results on par with the state of the art solution,
with a lightweight architecture that allows continuous learning, even on low

processing power machines, such as mobile devices.

Keywords

Automatic License Plate Recognition (ALPR); Optical Character Re-
cognition (OCR); Perceptron; Machine Learning; Entropy Guided Feature
Generation (EFG).
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1
Introducao

Visao Computacional é o campo que estuda o processamento e andlise
de imagens, com o intuito de interpretar as informacoes contidas nelas. Uma
forma de realizar esta analise é baseada na teoria do aprendizado de maquinas
supervisionado, onde um conjunto de imagens anotadas - denominado dataset
de treino - é usada como entrada para treinar modelos de aprendizado
de maquina. Estes podem ser usados posteriormente para classificar uma
imagem desconhecida em uma das categorias determinadas durante a etapa
de aprendizado, obtendo, portanto, informacao significativa a respeito do
conteudo representado na imagem.

Com a popularizagao de smart devices, como celulares e tablets, torna-se
cada vez mais interessante integrar a tecnologia de visao computacional com
a mobilidade oferecida por estes dispositivos. Apesar da constante evolucao
destes equipamentos, sua capacidade de processamento ainda é limitada, seja
pelo préprio processador disponivel ou pelas restrigoes impostas pelo uso da
bateria.

Os Sistemas de Reconhecimento Automatizado de Placas (ALPR) sdo um
exemplo de aplicacao da Visao Computacional. Estes sistemas tém o objetivo
de reconhecer os caracteres (letras e niimeros) que compdem uma placa veicular
presente em uma imagem ou video.

Um sistema ALPR pode ser divido em quatro etapas: captura da imagem,
extracao da placa, segmentacao dos caracteres e reconhecimento dos caracteres.
Em (Du et al., 2013) os autores listam as dificuldades encontradas por este
tipo de sistema. Neste trabalho exploramos somente a quarta etapa, de

reconhecimento dos caracteres.

1.1
Descricao do Problema

Em um sistema ALPR, a etapa de reconhecimento de caracteres Oticos
(OCR) consiste em analisar um fragmento da imagem contendo a representacao
de um unico caractere e identificar qual a letra ou numero estd contida na

imagem.
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Capitulo 1. Introducio 12

Este processo é executado repetidas vezes, sendo fundamental que a
execucao apresente alta performance. Além do reduzido tempo de resposta,
a taxa de erro de classificacdo deve ser minima, uma vez que durante o
reconhecimento de uma tnica placa este processo serd executado varias vezes
- no caso especifico de placas brasileiras, sao sete caracteres por placa, sendo
trés letras e quatro niimeros.

Além da performance durante o reconhecimento, torna-se atrativo que o
processo de aprendizado do modelo seja o mais simples possivel, a fim de que
se possa utilizar mecanismos de aprendizado continuado nas situacoes em que

o usudrio identifique um erro no reconhecimento de uma placa.

1.2
Objetivos

O objetivo deste trabalho é apresentar uma solucao para o problema de
OCR que apresente resultados comparaveis aos mecanismos considerados es-
tado da arte, oferecendo excelente desempenho no reconhecimento dos caracte-
res e um processo de aprendizado continuo que pode ser executado diretamente
nos dispositivos dos usuérios finais.

Além disso, o trabalho também demonstra que o mecanismo de geracao
de atributos descrito em (Santos e Milidid, 2012), inicialmente utilizado em
aplicagoes de linguagem natural, também pode ser aplicado a visao computa-

cional com sucesso.

1.3
Estrutura da Dissertacao

Nesta introducao apresentamos uma visao geral do problema, dando uma
breve explicagao do que sao sistemas de Reconhecimento Automatizado de
Placas, além do escopo e objetivo do trabalho proposto.

O restante deste documento esta organizado da seguinte maneira:

No Capitulo 2 é apresentado em mais detalhes a estrutura dos sistemas
ALPR, descrevendo o funcionamento, objetivo e algumas técnicas uti-

lizadas em suas etapas.

No Capitulo 3 sao discutidos alguns trabalhos realizados na mesma &rea,

abordando os pontos positivos e diferencas em relagao a solugao proposta.

No Capitulo 4 descreve-se a solucao proposta, apresentando os mecanismos

do Perceptron e de Geragao de Atributos.

No Capitulo 5 é descrito o dataset utilizado e os tratamentos realizados para

simular o funcionamento das etapas anteriores de um sistema ALPR.
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Capitulo 1. Introducio 13

No Capitulo 6 ¢é apresentada a conclusao do trabalho e sugestoes de pesqui-

sas futuras que podem ser realizadas com base no que foi apresentado.
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2
Reconhecimento Automatico de Placas Veiculares

2.1
Captura da Imagem

A primeira e mais simples etapa de um sistema ALPR é a captura da
imagem. Dependendo do propésito do sistema e do ambiente onde este sera
usado, pode-se utilizar diferentes tipos de equipamento para esta captura.

Em sistemas de controle de trafego, normalmente sao usadas cameras
fotograficas de alta resolucao, com ou sem capacidade de captura de imagens

de infravermelho para melhor resolucao em condigoes de baixa luminosidade.

Figura 2.1: Imagem capturada por uma camera de avanco de sinal

Em outros casos, como no caso de smart devices, pode ser mais interes-
sante trabalhar com um fluxo de video. Neste caso, o sistema deve selecionar
um ou mais quadros do video para analisar o seu conteido. Algumas estratégias
para realizar esta selecao baseiam-se em uma andlise prévia da imagem, para
detectar por exemplo se existe uma placa ou se esta esta obstruida ou distorcida
em um quadro. Outra abordagem consiste em processar tantos quadros quanto
possivel, com o objetivo de obter uma classificacao mais confidavel através da
média das classificacoes de cada quadro. Por fim, também é frequente o uso

de técnicas de comparacao de quadros para reprocessar somente aqueles que


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212370/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212370/CA

Capitulo 2. Reconhecimento Automatico de Placas Veiculares 15

possuem diferengas significativas, que potencialmente levariam a resultados

diferentes dos anteriores.

2.2
Extracao da Placa

A etapa de extragao consiste em localizar uma ou mais placas na ima-
gem capturada durante a etapa anterior, e recortd-las para o préoximo passo.
Dependendo da estrutura do sistema ALPR, pode ser necessario corrigir algu-
mas caracteristicas da imagem ou aplicar filtros para agilizar o processamento
desta e das demais etapas.

Para evitar a necessidade de processar todos os pixels de uma imagem,
alguns atributos da placa podem ser usados para auxiliar a sua localizagao.
Atributos como o formato retangular, cor de fundo padronizada, variagao entre
a cor dos caracteres e do fundo, além da propria existéncia de letras e niimeros
podem ser usados para identificar uma regiao da imagem que contém uma
placa. Em alguns casos pode-se usar dois ou mais atributos combinados para
ter maior acurécia na extracao. Em (Hongliang e Changping, 2004), os autores
demonstram uma versao utilizando somente a localizagao de bordas verticais,

e atingem perto de 100% de sucesso.

Figura 2.2: Deteccao de bordas

Na figura 2.2 demonstramos o processo de deteccao de bordas aplicado
a imagem capturada anteriormente. Na direita foram destacadas as bordas
verticais que delimitam a placa. Usando o conhecimento da proporgao entre
a largura e altura de uma placa valida, é possivel determinar que esta é uma

regiao candidata a conter uma placa.
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2.3
Segmentacao dos Caracteres

A etapa de segmentacao dos caracteres consiste em localizar e recortar as
letras e nimeros da imagem da placa extraida na etapa anterior. E durante esta
etapa que sao corrigidos os erros de distorgoes e rotacoes apresentados durante
a captura da imagem. Também ¢é possivel realizar uma primeira avaliacao da
qualidade da imagem obtida durante esta etapa.

O método mais comum para realizar a segmentacao é o de identificacao
de componentes conexos. Porém, este método apresenta dificuldades no caso de
caracteres unidos por residuos na imagem ou por uma escolha ruim do limiar
durante o processo de binarizagao da imagem. Para diminuir estes problemas
a imagem deve ser pré-processada passando por filtros de redugao de ruido,
normalizacao de histograma e aumento do contraste.

Durante a construcao do dataset usado neste trabalho as placas foram
binarizadas manualmente, e os casos de caracteres conexos resolvidos com
auxilio de um editor grafico. Apds este pré processamento, um analisador de

componentes conexos identificou e separou os caracteres.

" * et 1

LTMS :.

- =

3

Figura 2.3: Segmentacao de Caracteres

Na figura 2.3 vemos o resultado da andlise de componentes conexos. A
esquerda, a placa apds o processo de binarizagao, e a direita os elementos
identificados por cores. Apds esta etapa os caracteres sao ajustados para um
tamanho padrao e salvos em arquivos separados.

No caso especifico de placas brasileiras, sabemos que uma placa deve
conter trés letras seguidas de quatro ntimeros - no caso de placas de motos,
os numeros aparecem abaixo das letras. Esta padronizacao possibilita separar
os caracteres por tipo antes mesmo da etapa de reconhecimento, evitando
problemas de confusao entre o nimero zero e a letra ”O”, por exemplo, além
de nos permitir avaliar com mais precisao se o processo de segmentacao de

caracteres foi feito corretamente.

2.4
Reconhecimento dos Caracteres

Finalmente, na etapa de reconhecimento de caracteres, cada imagem é

classificada de acordo com a letra ou nimero que esta representa. Alguns dos
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desafios desta etapa incluem a existéncia de diferentes fontes, problemas e
defeitos durante a segmentacao dos caracteres, diferenca na espessura do trago
de acordo com a distancia da camera no momento da captura, entre outros.
Algumas técnicas de processamento de imagem podem ser utilizadas
para eliminar ou ao menos diminuir estes problemas. Neste trabalho porém,
demonstramos que, com um bom mecanismo de aprendizado de méaquinas,
estes obstaculos podem ser superados sem necessidade de aplicar mais filtros

ou outros processamentos mais complexos.
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3

Trabalhos Relacionados

Em (Du et al., 2013), os autores apresentam um relatério com o estado
da arte em pesquisas de sistemas ALPR. A tabela 3.1 sintetiza as informagoes
contidas no trabalho dos autores em relagao aos estudos sobre reconhecimento
de caracteres. A seguir analisamos em maior detalhe dois dos trabalhos citados.
Selecionamos o trabalho que apresenta o melhor resultado geral, e o que
apresenta o terceiro melhor resultado, uma vez que o segundo melhor aborda

o0 mesmo problema que o primeiro.

(Lee et al., 2004) Template Matching 95.7% | Taiwan

(Duan et al., 2004) Hidden Markov Model | 97.5% | Vietnam

(Shi et al., 2005) Neural Network 89.1% | Grécia
(Chang et al., 2004) - 94.2% | Multi nacional
(Deb e Jo, 2009) Self Organizing OCR | 95.6% | Taiwan
(Wang et al., 2010) Neural Network 98% | Italia

(Kim et al., 2000) SVM 97.2% | Coréia
(Comelli et al., 1995) Template Matching 98.6% | Itélia

(Capar e Gokmen, 2006) | Neural Network 97.7% | China

Tabela 3.1: Resumo do estado da arte de reconhecimento de caracteres

3.1

Casamento de Modelos

Em (Comelli et al., 1995), os autores utilizaram casamento de modelos
(template matching) para reconhecer placas italianas.

O trabalho descrito apresenta uma forte etapa de pré-processamento
para obter uma placa cujos caracteres tenham tamanho padronizado e que
nao apresentem nenhuma inclinacao. Apds esta etapa é realizado o processo
de casamento de modelos para reconhecer os caracteres. Os autores usaram
o conhecimento da estrutura da placa italiana, composta de duas letras que
representam a provincia onde o veiculo esta registrado, e seis caracteres que
podem ser todos numéricos ou conter uma (e somente uma) letra. Além disso,
todas as placas utilizam a mesma fonte e algumas letras que poderiam causar

confusao sao excluidas. Sao elas: C, I, J, O e Q.
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A solucao foi desenhada de forma que quando houver um certo nivel de
incerteza na classificacdo de um caractere, a placa inteira seja rejeitada. Nos
caracteres que foram considerados corretos, o sistema apresentou a taxa de
acerto de 98.7% para ntimeros e 97.97% para letras.

O processo de casamento de modelos requer processamento intensivo,
além de um novo modelo base para cada fonte utilizada - aumentando ainda
mais o processamento requerido para efetuar o reconhecimento. Além disso,
este processo nao apresenta um mecanismo de aprendizado continuado, sendo
dificil de atualizar o modelo para melhorar a performance do reconhecedor com

a sua utilizagao.

3.2
SVM

Em (Kim et al., 2000), os autores utilizaram Support Vector Machines
para reconhecer placas Coreanas.

As placas usadas contém duas linhas de caracteres. A primeira apresenta
dois caracteres coreanos (que indicam a provincia de registro do veiculo) e dois
ou trés numeros. A segunda apresenta um caractere coreano e quatro nimeros.

A solugao apresentou taxa de 97.2% e 98% de acerto para os nimeros da
primeira e segunda linhas, respectivamente. A taxa de acerto nos caracteres
coreanos foi de 98.3% e 95.4%. Nao é possivel fazer uma comparacao direta
das tarefas de reconhecimento de caracteres coreanos com o alfabeto latino,
portanto nos concentramos apenas no reconhecimento dos niimeros.

Os SVMs tém a mesma complexidade que os Perceptrons para realizar
a predicao de uma imagem, e portanto tém custo computacional equivalente.
Porém, o processo de atualizacao do Perceptron é muito mais simples, permi-
tindo o aprendizado continuado e, se necessario, de forma online. Demonstra-
remos que, mesmo usando um mecanismo de aprendizado mais simples, nossa

taxa de acerto nos niimeros é bem superior ao modelo proposto pelos autores.
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4
Solucao Proposta

O processo de reconhecimento de caracteres apresenta alguns desafios que
devem ser superados para garantir bons niveis de acuracia. Além de defeitos
no processo de segmentacao de caracteres, alguns problemas como utilizacao
de multiplas fontes, inclinagao da imagem e variacao na espessura dos tracos
tornam a tarefa de reconhecimento mais dificil.

Neste trabalho evitamos utilizar técnicas elaboradas de edi¢ao de ima-
gens, focando nossos esforgos somente no aspecto de aprendizado de maquinas.

Apresentamos aqui as técnicas utilizadas para atingir o objetivo desejado.

4.1
Perceptron Multiclasse

Nossa solugao se baseia no aprendizado de maquinas, e mais especifica-
mente no algoritmo do Perceptron multiclasse, um caso particular do Percep-
tron Estruturado, inicialmente proposto por (Collins, 2002).

Para maior clareza, apresentamos os algoritmos de aprendizado do Per-
ceptron bindrio (algoritmo 1), do Perceptron Multiclasse (algoritmo 2) e do
Averaged Multiclass Perceptron ((algoritmo 3)). No restante deste trabalho
nos referimos a estes algoritmos apenas como ”algoritmo do Perceptron”.

O Perceptron binario é a base dos algoritmos que utilizamos. O nome
binario vem do fato de ele ser capaz somente de responder ”sim”ou "nao”se
um exemplo pertence a classe que este reconhece. Para simplificar o algoritmo,
ao invés da representagao usual de nimeros binarios onde 0 significa nao e 1
significa sim, alteramos a representacao da resposta negativa para —1, de forma
que possamos usar a propria resposta diretamente no calculo de atualizacao
do modelo.

O Perceptron multiclasse é uma extensao do Perceptron proposto por
(Rosenblatt, 1958). Considere um exemplo representado por um vetor X [n]
de n atributos, e um problema de k classes. Entao o Perceptron multiclasse
serd representado por uma matriz W[k, n], onde cada linha representa um
Perceptron, responsavel por identificar sua respectiva classe. A funcao de

predicao é definida como:
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Algoritmo 1 Perceptron Binario

1:

10:

11:

W<+ 0 // W é um vetor de tamanho n, onde n é a quantidade de
atributos em X
SHUFFLE(DataSet)

while Nao convergir do
for all (X;, y;) € DataSet do
§ < SIGN(X; x W)
if §y # y;, then
W<+ W+ Y; X X;
end if
end for
end while

return W

y = argmax(W x X);
J

E a funcao de atualizacao é definida como:

Wt = W'+ oy, Xi) — ¢(§, X)

Onde y denota a classe correta do exemplo, ¢ a classe predita e ¢(z, )

¢ a fungao que retorna uma matriz K x N com os valores de y na linha z e as

demais linhas zeradas.

Algoritmo 2 Perceptron Multiclasse

1:

10:

11:

W<+ 0 // W éuma matriz [k, n|, onde n é a quantidade de atributos
em X e k a quantidade de classes no DataSet

: SHUFFLE(DataSet)

while Nao convergir do
for all (X;,y;) € DataSet do
§ < argmax(W x X;);

if § # yi] then
W e W+ oy, X;) — 6(3, X,) /] d(a,y) é
a funcao que retorna uma matriz K X N com os valores de y na linha z e
as demais linhas zeradas
end if
end for
end while

return W

Para diminuir os efeitos de overfitting, utilizamos a variacao Averaged

Perceptron, onde a predicao ¢é realizada utilizando a média de todos os W
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calculados durante a etapa de treinamento. Para nao ter que armazenar todos
os W vistos, calculamos a média de maneira ”Online”, isto é, atualizando
a média a cada novo registro. Com isso, mantemos somente o ultimo W
visto e um W,,, que guarda a média atual. Neste caso nao podemos realizar
a atualizacao em um passo Unico, pois devemos manter um contador de

atualizacoes em cada linha de W,,,. Portanto, a fungao de atualizacao se torna:

W W+ oy, Xi) — (9, Xi)

4 w
Wang[y]©FY 4= 255 X Wayg[y]” + 1Y
~ ) bl 147 W4
Wavg[y](tyﬂ) < t@t+1 X Wavg[y]ty + t@J[ryl]

Onde Wavg[y]ty representa a linha y da matriz W,,, no momento t¥, e

tY é o numero de atualizagoes feitas na linha y.

Algoritmo 3 Online Averaged Multiclass Perceptron

1: W<+0

20 Wayg <0 /] W e Wy, sao matrizes [K x N]
3:t«0 // t é um vetor de tamanho &
4: SHUFFLE(DataSet)

5. while Nao convergir do

6: for all (X;, y;) € DataSet do

7 y  argmax(W x X;);

8: if § # y]then

0 W W ol X0~ 003, X,

10 Waugly) 57 % Wangly] + 24

11: Wang (U] tyH X Wangl9] + myﬂ

12: Y —tv 41

13: th v+ 1

14: end if

15: end for

16: end while

17: return W,,,

Como podemos perceber, tanto a predicao quanto a atualizacao sao tare-
fas de baixa complexidade. De fato, a predigao consiste em uma multiplicacao
de matrizes, e portanto é de ordem 6(nk). J& o processo de atualizagao consiste
em quatro somas de vetores de tamanho n, portanto é da ordem de 6(n). Como
k é constante - para o reconhecedor de letras k = 26 e para o reconhecedor de
numeros k = 10 -, o custo da predicao fica dependente apenas da quantidade

n de atributos utilizados.
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Cabe destacar também que, apesar de utilizar o W durante a etapa de
treinamento, o Averaged Perceptron usa o W, para classificar os exemplos
nao vistos previamente.

Isto demonstra que o Perceptron é um algoritmo apropriado para atin-
girmos os objetivos estipulados, de excelente performance de predicao e possi-

bilidade de atualizacao online.

4.2
Atributos Basicos

O algoritmo do Perceptron é excelente para resolver problemas linear-
mente separaveis, porém, ele nao é capaz de realizar combinagoes lineares entre
os atributos de entrada. Portanto, é crucial que novos atributos sejam forneci-
dos para auxiliar o Perceptron durante o processo de classificacao.

Estes atributos podem ser gerados manualmente, utilizando o conheci-
mento do dominio do problema, ou calculados automaticamente, através de
combinagoes dos atributos existentes.

Para atingir o melhor desempenho possivel na classificacao, é importante
selecionar quais atributos serao utilizados. Neste trabalho apresentamos os
resultados obtidos usando todos os pixels da imagem, as projecoes horizontais
e verticais, e o numero de pixels pretos em uma janela de tamanho 3 x 3
proposto em (Aghdasi e Ndungo, 2004).

Na figura 4.1, apresentamos uma visualizacao dos pixels de um nimero
5. Um pixel preto é representado por um 1 no dataset gerado, e um pixel
branco, por 0. Para a visualizacao dos demais atributos, utilizaremos secoes
desta imagem como exemplos.

As projecoes consistem e contar o numero de pixels ligados - isto €, pixels
pretos - em cada linha e coluna. Na figura 4.2 apresentamos as projegoes
horizontais das primeiras linhas da figura 4.1, e na figura 4.3, as projecoes
verticais das primeiras colunas. Para melhor visualizacao, a figura 4.3 foi
cortada verticalmente.

Na figura 4.4, apresentamos a visualizacao dos primeiros blocos da
imagem. Observe que existe uma coluna a direita que nao estd representada
na imagem. Esta coluna também é contada, porém, por conter somente trés
pixels, o valor destes blocos varia de zero a trés. No caso desta imagem, todos
estes blocos seriam representados por zero.

O processo de geracao destes atributos requer um pré-processamento da
imagem a ser classificada, o que indiscutivelmente afeta a performance total
do algoritmo. Porém, esta etapa adicional possibilita um ganho significativo

em termos de acuracia da classificacao.
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Figura 4.1: Visualizacao dos pixels de um caractere

Figura 4.2: Projecoes horizontais

A utilizagado ou nao dos atributos gerados pode ser decidida de acordo
com a aplicacao do algoritmo. Em casos onde a performance é mais importante
do que a acuracia, pode-se desejar abrir mao de um conjunto de atributos em
prol do menor tempo de processamento.

O algoritmo 4 apresenta a forma de calculo dos atributos. Cabe ressaltar
que os atributos sao todos calculados em uma tnica passagem pela imagem.
Ap6s os calculos dos vetores de atributos, os datasets sao construidos usando

somente os atributos relevantes.

4.3
Geracao de Atributos Guiada por Entropia

A necessidade de conhecimento do dominio do problema para o processo
manual de geracao de atributos imputa limitacGes ao Perceptron. Apresenta-

mos outra forma de buscar a separabilidade linear, através da combinagao dos
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Figura 4.3: Projecoes verticais

-]

0 0100

Figura 4.4: Contagem de pixels em blocos de 3 x 3

atributos ja existentes em novos atributos mais complexos.

No nosso trabalho usamos o modelo proposto em (Santos e Milidiu, 2012),
que se baseia na entropia dos atributos originais para combina-los em novos
atributos.

Para criar as regras de combinacao dos atributos, primeiramente é
construida uma arvore de decisao a partir dos dados de treino. Utilizamos
o algoritmo C5.0 (Seeb - RuleQuest Research) para gerar a arvore. Esta é
entao utilizada como matriz para a formacao das regras de combinagcao.

A figura 4.5 mostra uma arvore de decisao gerada a partir dos atributos
calculados para as imagens. Para a geracao das regras de combinag¢ao podemos
descartar as folhas - que determinam as classes que a arvore atribuiu a cada
exemplo - e usar somente as decisoes tomadas em cada etapa.

Na tabela 4.1 listamos algumas das regras criadas para a arvore da

figura 4.5. Na pratica, o algoritmo gera todas as combinagoes de todos os
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Algoritmo 4 Geragao Manual de Atributos

1: Projecoes_Horz <— 0 /] Projegoes horizontais - tem o mesmo tamanho
que a altura da imagem
2: Projecoes_Vert < 0 // Projegoes Verticais - tem o mesmo tamanho que a
largura da imagem
: Blocos <+ 0 // Cada posigao do vetor representa um bloco de 3 x 3
. Pizels < 0 // Vetor com os pixels pretos da imagem

. blocosPorLinha + TETO(Xrre=tmegen )

Ot o W

: for [ de 0 até altura_imagem do
for ¢ de 0 até largura_imagem do
if Imagem_Ic é um pixel preto then

Projecoes_Horz[l]++

10: Projecoes_Vert[c]4++

11: Blocos[% x blocosPorLinha + £]+-+

12: Pizels|l][c] =1

13: end if

14: end for

15: end for

© *® 3P

,-/Bloco\\,l
A 62 |

0
T . T

l.f" Horiz \f \T Horiz \'I
\ 37 6 )

AN I A
<=14 >14 <=5 >5
TN NN T
{ Horiz \ / Bloco

| | 7 |
\ 3 ) 9 \ 65
Nl ,>~~—/)\ —

<=2 \>2 <=6 >6 >4

/

1 A N 3

Figura 4.5: Arvore de decisdo gerada

caminhos desde a raiz até cada né, limitados a uma profundidade desejada.

Os novos atributos devem ser gerados para cada exemplo, antes de
executar a predi¢ao do Perceptron. Desta forma, o tamanho do vetor de entrada
passa para n + ¢, onde g é a quantidade de regras criadas no processo descrito
acima. Isto também faz com que o modelo passe a ser W[k, n + g|.

As demais func¢oes do Perceptron seguem inalteradas, o que significa que
mantemos a garantia de convergéncia dada pelo Perceptron.

O algoritmo 5 apresenta o mecanismo para calcular as regras de geracao
de atributos. Gerar os atributos é trivial uma vez que se tenha o conjunto de

regras necessarias, bastando para isso apenas aplicar todas as regras a cada
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Atributos

Bloco_62 > 0

Bloco_62 <=0

Bloco_62 > 0 && Horiz_37 > 14
Bloco_62 <= 0 && Horiz_37 > 14
Bloco_62 > 0 && Horiz_37 <= 14
Bloco_62 <=0 && Horiz_37 <= 14
Bloco_62 > 0 && Horiz_6 > 5
Bloco_62 <=0 && Horiz_6 > 5
Bloco_62 > 0 && Horiz_6 <=5
Bloco_62 <= 0 && Horiz_6 <=5

=
@
o3
=
o

O 0| | O O = | W DN —

—
]

Tabela 4.1: Regras de Geragao de Atributos com profundidade 2

Algoritmo 5 Geracao de Atributos Guiada por Entropia

1. Regras < {}
2: // ’Raiz’ é a raiz da arvore de decisao gerada com base nos exemplos do
dataset

3: INSERE(Regras, Raiz, 1, TRUE )

4: procedure INSERE(Regras, No, Profundidade, RegraPai)
5: if No # NULL && Profundidade < ProfundidadeMazima then

6: RegraMenor < RegraPai && No.valor <= No.Referencia

7: RegraMaior <— RegraPai && No.valor > No.Referencia

8: Regras < add(RegraMenor)

9: Regras < add(RegraMaior)

10: INSERE(Regras, No.Esquerda, Profundidade + 1, RegraMenor)
11: INSERE(Regras, No.Esquerda, Profundidade + 1, RegraMaior)
12: INSERE(Regras, No.Direita, Profundidade + 1, RegraMenor)
13: INSERE(Regras, No.Direita, Profundidade + 1, RegraMaior)

14: end if
15: end procedure

linha do dataset.

4.4
Predicao por Comité

Outra técnica para buscar melhores resultados de classificacao, é conhe-
cida como predigao por comité, proposto por (Breiman, 1996).

Com este método sao treinados varios Perceptrons simultaneamente,
todos com a mesma tarefa de classificagao (algoritmo 6). Quando um registro
deve ser classificado, os Perceptrons sao acionados independentemente e a

predicao individual é salva. A classe que receber mais votos - isto é, aquela
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que for escolhida por mais Perceptrons - é considerada a classe predita pelo

comité (algoritmo 7).

Algoritmo 6 Construcao do Comite

1: tam < 10
2: comite < pcpts|[tam] // O Comité nada mais é que um vetor de tam
perceptrons individuais

3: for all pcpt; € comite do
pept; < TRAIN_PERCEPTRON(DataSet)

5. end for

6: return comite

Com o intuito de reduzir o nimero de execugoes desnecessarias, os
Perceptrons sao acionados sequencialmente, e quando ja nao é mais possivel
reverter a votacao, o processo € interrompido. Desta forma, um comité de &

Perceptrons sé executa k classificagoes em casos muito equilibrados. Nos casos

e k : . .
mais faceis, bastam 5 classificagoes para se chegar a um veredito.
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Algoritmo 7 Predi¢ao do Comite

1: tam < 10

10:

11:
12:

13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

22:

prim <— 0 // Guarda o nimero de votos da classe com mais votos até o
momento

seg <— 0 // Guarda o niumero de votos da segunda classe com mais votos
ate o momento

classePrim < 0 // Guarda a classe que estd com mais votos até o
momento
classeSeg < 0 // Guarda a classe que estd em segundo lugar até o
momento
votos < 0 // Vetor de k posigdes, guarda o nimero de votos que cada

classe recebeu até o momento

for i de 0 até (tam — 1) do
if prim >= seg + (tam — i) then
break
end if

§ « pept;.predict(X) // pept; é o iésimo perceptron no comité
votos[y]++

if votos[y] > prim then
if y # classePrim then
seq — prim
classeSeq < classePrim
end if
prim <— votos[y]
classePrim < ¥y
end if
end for

return classePrim
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5
Descricao do Dataset

Para este trabalho usamos um dataset composto de 600 (seiscentas) ima-
gens de cameras fotograficas, tanto de avanco de sinal quanto de limite de
velocidade. As imagens contém fotos de carros de passeio, taxis, motocicletas,
onibus e caminhoes. Apesar da diferenca de organizacao das placas de motoci-
cletas, o pré-processamento realizado consegue separar as letras e os niimeros
da mesma forma.

Destas 600 imagens pudemos retirar 2.400 exemplos de niimeros e 1.200
exemplos de letras. Apesar de uma placa brasileira conter trés letras e quatro
nameros, descartamos a primeira letra de cada placa, pois existe muita
repeticao uma vez que a maioria das placas de um estado comecam pela
mesma letra (estados maiores como Rio de Janeiro e Sao Paulo possuem duas
possibilidades de letras iniciais, mas ainda causariam um desbalanceamento no
dataset).

5.1
Pré-Processamento

Antes de podermos executar o processo de reconhecimento dos caracteres,
foi necessario pré-processar as imagens obtidas. Na figura 5.1 vemos um
exemplo de uma imagem de avanco de sinal, antes de ser processada para
as etapas seguintes.

Com o auxilio do editor grifico Gimp (GIMP — The GNU Image Mani-

pulation Program), os seguintes passos foram executados:

1. Recortar a area da placa
Usando a ferramenta Crop, extraimos somente a regiao da placa, como
demonstrado na figura 5.2.

2. Ajustar a rotacao da placa

Dependendo do angulo entre a camera e o veiculo, a placa pode aparecer
inclinada. Corrigimos este problema utilizando a ferramenta Rotate,

como demonstra a figura 5.3
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08/11/2012 08h25min15s-Mag. BRI280 Av Presidenie Juscelino Kubitschek
T=8.04s Org.Aut. 241230 Esq Av Teresa Cristina - Sentido Centro/Bairr
Data Verificac8io: 19/05/2010 N® BRI280-121108-00015a.ibri o (Pista de retorno)

Figura 5.1: Exemplo de imagem de camera de avanco de sinal

File Edit Select View Image Layer Colors Tools Filters Windows Help

lo | 250 500, 750, 1000 125 i
o

m

6673[¥] 4 Click or press Enter to crop
-

Figura 5.2: Ferramenta Crop

3. Binarizar a imagem

Utilizamos a funcao Threshold para binarizar a imagem. Esta ferramenta
faz com que todos os pixels com intensidade abaixo de um valor (limiar)
sejam convertido para um pixel totalmente preto, e os acima do limiar
sao convertidos para um pixel totalmente branco. Nao foi usado nenhum
processo automatico para ajustar o valor ideal do limiar, que foi escolhido
manualmente caso a caso. A ferramenta apresenta controle grafico que

auxilia na hora de escolher o valor mais apropriado.

4. (Opcional) Inverter as cores de texto e fundo

Nos casos de veiculos comerciais e de transporte de passageiros, é
necessario fazer a inversao das cores.Isso porque nestes casos a placa

tem fundo vermelho e letras brancas, o que faz com que a imagem apds o
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mm ~UAENIBE] 2.0 (RGB color, 1 layer) 12666 - GIMP =@ %

File Edit Select View Image Layer Colors Tools Filters Windows Help
Bk O B e 1 P I B,

T

] [ Rotate =)
72 0 " Rotate »
— “‘ BRI280-121108-000L52jpg -4 ([Untitied]) - *
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0
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Figura 5.3: Ferramenta Rotate

- [Untitied]-20 (RGB color, 1 layer) 126166 - GIMP EEIES

Fle Edit Select View Image Layer Colors Tools Fiters Windows Help
G o 12 s, I i) oz ba

&

. [ Trveshoid = v
| sl s o [] Appy e =|
e H+e
BE®
EE— y
% 255
=
(V] Preview
Help Bt |[ ok J[ cnce |

Figura 5.4: Ferramenta Threshold

processo de limiar fique invertida em relagao ao padrao (i.e. fundo preto
e letras brancas). Utilizamos a fungao Invert, conforme demonstrado na

figura 5.5.

5. (Opcional) Separagao de caracteres conectados

Por fim, é necessario separar os casos onde dois caracteres aparecem
unidos por algum ruido na imagem original. A figura 5.6 mostra um
exemplo deste tipo de problema. Note que o "M’ e o "W’ aparecem
conectados pelo topo das letras. Para realizar a separagao, basta tragar

um risco branco onde os caracteres aparecem conectados.

Nesta etapa ja foi feita uma filtragem removendo as imagens de qualidade
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o {Untitied]-20 (RGB color, 1 layer) 12666 - GIMP o [E [

File Edt Sdect View Image Layer Colors Tools Fites Windows Help
) o s, s, i pzs L&

= Color

] sovJimenthecotos

Figura 5.5: Ferramenta Invert

Bé3

Figura 5.6: Exemplo de imagem com caracteres unidos por ruido

'-r"l

muito baixa, que tivessem os caracteres ilegiveis antes do pré-processamento,

ou apoés a placa ser binarizada.

5.2
Segmentacao de Caracteres

Uma vez que temos uma imagem da placa binarizada e sem rotagoes
muito grandes, podemos iniciar o processo de segmentacao de caracteres.

Apesar de nao ser escopo principal deste trabalho, implementamos um
processo automatico para esta etapa, a fim de diminuir a necessidade de
trabalho manual repetitivo.

Nossa implementacao consiste em separar os componentes conexos da
imagem. Para isto realizamos uma busca na imagem por pixels pretos, trocando
a cor do pixel encontrado e todos os seus vizinhos para uma nova cor. O
algoritmo 8 demonstra o processo em maior detalhe.

Ao término da execugao, cada bloco conexo terd uma cor diferente. Nossa
implementagao usa caracteristicas simples para tentar identificar quais blocos
representam caracteres. Os blocos que se enquadrarem em um padrao de
tamanho, posicao e proporc¢ao é considerado um caractere. Caso nao sejam
identificados sete caracteres, a imagem ¢é considerada invélida e marcada para
revisao manual.

Nos casos em que a imagem foi considerada vélida, cada um dos blocos
é salvo em um arquivo individual separado, para gerar os datasets de letras

e numeros. Pela posicao de cada bloco é possivel determinar se a imagem
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Algoritmo 8 Identificacao de componentes conexos

1: cor <1

2: for (y < 0; y < largura; y < y + 1) do

3: for (z < 0; z < largura; x < x + 1) do
4: if pizel[z,y| é um pixel preto then
5: MUDA_COR(z, ¥, cor)

6: cor <— cor +1

7: end if

8: end for

9: end for

10: procedure MUDA_COR (z, y, cor)

11: pizel|x, y| « cor

12: if pizel[z + 1, y] é um pixel preto then
13: MUDA_COR(z + 1, y, cor)

14: end if

15: if pizel[z — 1, y] é um pixel preto then
16: MUDA_COR(z — 1,4, cor)

17: end if

18: if pizel[z,y + 1] é um pixel preto then
19: MUDA_COR(z,y + 1, cor)

20: end if

21: if pizel[z,y — 1] é um pixel preto then
22: MUDA_COR(z,y — 1, cor)

23: end if

24: end procedure

representa uma letra ou nimero. Usando a distancia do bloco até o topo da
imagem como primeiro critério de ordenacao e a distancia para a margem
esquerda como segundo critério, pudemos utilizar o mesmo método para
processar placas de carros e motos. Com excecao das placas de motocicletas,
todos os caracteres tém a mesma distancia do topo, e portanto o trés mais
proximos a margem esquerda sao letras e os quatro demais sao nimeros. No
caso das motos, os trés mais préximos da margem superior sao letras, e os
demais, nimeros.

Cada caractere identificado foi redimensionado utilizando o método
cvResize da biblioteca OpenCV (Bradski, 2000), para o tamanho padrao de
28 x 42 pixels. A proporcao entre largura e altura das letras e nimeros foi
mantida durante o redimensionamento. Os blocos foram centralizados no novo

tamanho para manter uma padronizacao em relagao ao centro da imagem.
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5.3
Anotacao de Exemplos

Com cada caractere separado em imagens individuais, precisamos apenas
anotar o conteido de cada imagem para podermos usa-las no experimento.

Para poder anotar todos as 3.600 imagens mais facilmente, montamos
um sistema de crowd sourcing, onde disponibilizamos um site no qual qual-

quer pessoa pode indicar a letra ou ntumero representado em cada imagem
(Figura 5.7).

A

Por favor, digite a letra que aparece em destaque.

Deveria ser a 3 posicao!
A placa é mostrada somente para contexto.
Caso a placa contenha caracteres ilegiveis ou cortados, clique em "Editar”.
LetraNumero:

| Editar | Enviar |

0/0

Figura 5.7: Tela do site de anotacao de exemplos

Para evitar problemas de falha na digitacao, o sistema solicita a anotacao
de uma mesma imagem duas vezes, e somente quando as duas respostas sao
iguais o sistema considera a imagem anotada. A cada acesso é sorteada uma
nova imagem, para diminuir as chances de um mesmo usuario dar as duas
anotacoes para um exemplo.

E importante ressaltar que apesar de todas as placas usadas serem bra-
sileiras, existem diversas fontes em uso. A figura 5.8 mostra alguns exemplos
de diferencas entre os nimeros de diversas fontes. Nao foi feito nenhum trata-
mento para diferenciar uma fonte da outra durante a anotacao. O algoritmo de
classificacao deve ser robusto o bastante para tratar mais de uma fonte para o
mesmo caractere.

Durante o processo de anotacao o usuario pode identificar um caractere

ilegivel ou incompleto por falha do processo de segmentacao. Nestes casos
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Figura 5.8: Exemplos de fontes diferentes em uso no sistema brasileiro

ele pode escolher a opcao ”Editar’para que a imagem seja reprocessada

manualmente ou excluida da base.
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6
Avaliacao Empirica

Neste capitulo apresentamos os experimentos realizados para avaliar a
eficicia da solugao proposta. Comecamos pela discriminagao dos conjuntos
de testes elaborados, em seguida apresentamos os resultados obtidos e por
fim fazemos uma anédlise dos erros de classificacdo cometidos pelo melhor
classificador construido.

Analisando os resultados obtidos fazemos uma avaliacao dos conjuntos
de atributos que se demonstraram mais eficazes para o aprendizado.

Através da analise de erros apresentamos alguns métodos para melhorar

a acuracia do preditor proposto.

6.1

Experimentos

Para o experimento, separamos a tarefa de reconhecimento de letras da
tarefa de reconhecimento de niimeros. Desta forma diminuimos confusoes entre
alguns caracteres que sejam muito similares, como a letra "I”e o niimero ”1”ou
a letra "O”e o numero 0, que de fato, sao idénticos na fonte utilizada em
algumas placas brasileiras.

Para realizar os testes, construimos quatro datasets distintos para cada
tarefa, em um total de oito datasets. Abaixo uma breve descricao do contetido

de cada um:

Pixels O dataset mais simples. Contém somente os pixels de cada imagem,

apds o pré-processamento descrito no capitulo 5.

Pixels + Projegoes Além dos pixels, incluimos 70 novos atributos referentes

a contagem de pixels pretos em cada linha e em cada coluna.

Pixels 4+ Projecoes + Blocos Inclui todos os atributos anteriores e mais
140 referentes a contagem de pixels pretos em blocos de 3 x 3. O ultimo
bloco de cada linha fica incompleto, porém isso nao é um problema para

a contagem.
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Projegoes + Blocos Com o objetivo de diminuir a quantidade de atributos,
retiramos os pixels originais das imagens, mantendo apenas os atributos

construidos nos itens anteriores.

Para cada um dos datasets descritos anteriormente, executamos duas
versoes. Primeiro utilizamos somente os atributos contidos no préprio dataset.
Na segunda execugao, utilizamos o método de geracao automatica de atributos
(EFG) para tentar melhorar os resultados obtidos.

Em seguida repetimos os testes utilizando um comité composto por dez
Perceptrons. O processo de medicao da acuracia é o mesmo, sendo alterado

somente o processo de classificacao.

6.2
Resultados

Para medir a acuracia obtida em cada experimento, utilizamos o método
de validacao cruzada leave one out. Neste método, o modelo é treinado em
m — 1 exemplos, onde m é o total de exemplos disponiveis no dataset. Em
seguida, o modelo aprendido é testado contra o exemplo excluido do treino.
O processo é repetido para todos os elementos do dataset, e a estimativa de
acuracia da predicao do modelo para elementos nao vistos durante o treino é

medida pela férmula:
Acc =1 — % > Err(D;, Dt;)
i=1

Onde m ¢é o numero total de exemplos, D; é o dataset composto por
todos os exemplos exceto o exemplo i, Dt; é o dataset composto somente pelo
exemplo i e Err(z,y) é a fungdo que retorna o nimero de erros no dataset y
quando o modelo é treinado utilizando o dataset z.

O algoritmo 9 demonstra o método de validacao cruzada para testar um
Perceptron. Para o teste do comite, basta alterar a chamada da funcao de
treino e executar a predicao do comité ao invés da predicao do Perceptron. Os
demais procedimentos permanecem inalterados.

Como ainda assim estamos lidando com datasets pequenos, o resultado
final sofre interferéncia em funcao da ordem que os elementos sao apresentados
aos Perceptrons durante a etapa de treino. Para amortizar esta influéncia,
executamos cada teste dez vezes e reportamos apenas a média aritmética das
acuracias obtidas em cada execucao.

Para calcular a acuracia total do experimento em cada versao, fizemos a
média ponderada da acuracia da classificagao de niimeros e de letras. Como em

nosso experimentos tinhamos o dobro de nimeros, o total é calculado como:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212370/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212370/CA

Capitulo 6. Avaliacio Empirica 39

Algoritmo 9 Validagao Cruzada leave one out

1: Qtd_FErros < 0

2: for all (X;,y;) € DataSet do

3: DataSet_Treino < DataSet — X;

4: DataSet_Teste + X;

5: W < RUN_PERCEPTRON(DataSet_Treino)
6: § = argmax(W x X);

7 '

8: if § # X;.classe then

9: Qtd_FErros < Qtd_FErros + 1

10: end if

11: end for

. . __Qtd_Erros
12: Acuracia < (1 — mo=—r-) x 100

13: return Acuracia

accitotal <_ 2X accfnumegos-i-accflet’ras

Onde acc_total é a acuracia total estimada para qualquer caractere,
acc_numeros é a acuracia medida no preditor de nimeros e acc_letras é a
acuracia medida no preditor de letras.

Incluimos nas tabelas 6.1 e 6.2 os resultados dos trabalhos relacionados
vistos no capitulo 3, ordenados em comparacao com os nossos resultados
obtidos em nosso experimento. Para maior clareza em relacao aos efeitos dos
atributos gerados e do EFG, nossos resultados foram ordenados pelo dataset
utilizado, e nao pelo resultado obtido. Isto nao atrapalha a comparacao com
os resultados dos outros trabalhos.

Na tabela 6.1 apresentamos os resultados obtidos em cada um dos
dezesseis casos de teste realizados com apenas um Perceptron. Nesta tabela
ja podemos perceber a eficiéncia do método utilizado, ja que a estratégia mais
simples ja parte em igualdade com um dos trabalhos citados.

A tabela 6.2 mostra os resultados obtidos em cada um dos dezesseis casos
de teste realizados com um comité composto de dez Perceptrons. Observe que
o pior resultado com o comité ja é superior ao melhor resultado obtido com
somente um Perceptron. Estes resultados evidenciam também que os novos
atributos inseridos sao dominados pelos pixels da imagem, porém temos um
ganho significativo quando usamos somente os atributos calculados.

Na tabela 6.2 incluimos uma versao do nosso melhor modelo que descon-
sidera as letras inexistentes nas placas italianas. Isto nos permite fazer uma

comparagao aproximada com o trabalho de (Comelli et al., 1995), porém, por
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Dataset Acc. Numeros | Acc. Letras | Total
(Kim et al., 2000) - - 1 97,2%
Pixel 98,7% 94,2% | 97,2%
Pixel + EFG 98,7% 94,7% | 97,4%
Pixel_Proj 98,7% 94,3% | 97,2%
Pixel _Proj + EFG 98,7% 94,4% | 97,3%
Pixel _Proj_Bloc 98,7% 94,5% | 97,3%
Pixel_Proj_Bloc + EFG 98,8% 94,6% | 97,4%
(Duan et al., 2004) - - 1 97,5%
(Capar e Gokmen, 2006) - -1 97,7%
Proj_Bloc 98,9% 95,5% | 97,8%
Proj_Bloc + EFG 99,0% 95,6% | 97,8%

Tabela 6.1: Resultados dos experimentos realizados com um Perceptron

Dataset Acc. Numeros | Acc. Letras Total
(Wang et al., 2010) - - 98%
Pixel 99,1% 96,0% | 98,1%
Pixel + EFG 99,1% 96,0% | 98,1%
Pixel _Proj 99,1% 96,1% | 98,1%
Pixel _Proj + EFG 99,1% 96,1% | 98,1%
Pixel_Proj_Bloc 99,0% 96,0% | 98,0%
Pixel_Proj_Bloc + EFG 99,1% 96,1% | 98,1%
Proj_Bloc 99,1% 96,5% | 98,2%
Proj_Bloc + EFG 99,2% 96,6% | 98,3%

(Comelli et al., 1995) - - | 98,6%
Proj_Bloc + EFG (Italia) 99,2% 97.4% | 98,6%

Tabela 6.2: Resultados dos experimentos realizados com o comite

diferencas na resolugao das imagens e condicoes de captura, ainda nao devemos

considerar os dois problemas como idénticos.

6.3
Analise de Erros

Analisando os erros cometidos pelos classificadores propostos, podemos
avaliar quais medidas podem ser tomadas no processo de treinamento para
obter melhores resultados na predigao.

Para nos auxiliar neste estudo, apresentamos a matriz de confusao da
classificagdo dos numeros (tabela 6.3) e das letras (tabela 6.5), além das
tabelas 6.4 e 6.6 que totalizam o resultado de um ciclo de teste utilizando
o método do comité e o dataset que contém as projecoes e contagem de
pixels por blocos, além dos atributos gerados pelo EFG. Lembramos que os
totais representados nestas tabelas nao necessariamente condizem com o total

reportado no experimento pois estes foram extraidos de apenas uma execucao,
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enquanto o total reportado é calculado pela média de varias execucoes.

Classificada como

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Acuracia

0 257 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100,0%

= 1 0 245 0 0 0 0 0 1 0 0 99,6%
%& 2 0 0 242 0 0 0 0 0 0 0 100,0%
HE 3 0 0 0 211 0 0 0 0 0 1 99,5%
= 4 0 0 1 0 225 0 1 0 0 1 98,7%
o 5 1 0 0 0 0 230 3 0 0 0 98,3%
g 6 0 0 0 0 0 2 240 0 1 0 98,8%
*Zﬂ 7 0 0 0 1 0 0 0 244 0 0 99,6%
8 0 0 0 0 0 0 1 0 231 0 99,6%

9 0 0 0 1 0 0 0 0 2 258 98,9%

Tabela 6.3: Matriz de confusao dos numeros

Numero | Total | Corretos | Errados | Acuracia
0 259 259 0 100,0%

1 246 245 1 99,6%

2 244 244 0 100,0%

3 211 210 1 99,5%

4 226 224 3 98,7%

5 233 230 4 98,3%

6 244 241 3 98,8%

7 245 244 1 99,6%

8 232 228 1 99,6%

9 260 258 3 98,9%
Total 2400 2383 17 99,3%

Tabela 6.4: Resultados de classificacao dos ntumeros em um experimento
realizado com o comiteé

Observando a matriz de confusao gerada na classificacao dos nimeros,
vemos que os algarismos 5 e 6 se confundem.

Na figura 6.1 (a), apresentamos a imagem de um numero 5 que foi
classificado como 6. A linha mais espessa da imagem e a proximidade entre o
a linha central e inferior do ntimero, levaram o Perceptron a confundir com
o algarismo 6 com uma leve falha na parte inferior a esquerda. Avaliando as
imagens de entrada, percebemos que existem poucos exemplos de numeros 5
que apresentam estas caracteristicas. Para decidir a acao a ser tomada, temos
que considerar a ocorréncia destas caracteristicas em imagens reais. Caso nao
seja frequente, podemos considerar um ruido aceitavel, mas caso seja mais

comum, podemos tentar apresentar mais exemplos semelhantes a este durante
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o treino, ou efetuar um pré-processamento de erosao na imagem de entrada

para diminuir a espessura dos tracos.

(a) (b)

Figura 6.1: Numeros categorizados erradamente

Ja na figura 6.1 (b) ocorre o inverso: o numero 6 é reconhecido como
5. Se olharmos com atencao, podemos ver que a imagem apresenta falha na
mesma regiao que a figura (a), e poderia ser confundida com um ndmero
5 com ruido. Neste caso, o problema foi causado por uma imagem original
de baixa resolugao, causando problemas na segmentacao de caracteres que
foram acentuados pelo processo de binarizacao. Novamente a correcao viria
de pré-processamentos mais rebuscados, neste caso para completar os pedagos
perdidos.

Com relacao a classificagao de letras, as tabelas 6.5 e 6.6 nos dao algumas
informacgoes importantes. Primeiro, é notorio que o dataset nao é balanceado.
Apesar de termos usado amostras aleatérias durante a construcao do dataset,
percebemos que algumas letras aparecem com mais frequéncia do que outras,
como o " E” que aparece duas vezes mais que o ”Q”ou ”’S”. Outro dado relevante
que podemos observar é a baixa acurdcia nas letras "D”, 7O”e 7Q”. Por fim
destacamos "W”, "V”e "Y”como letras que podem ser confundidas entre si,

principalmente em funcao de imagens com baixa resolucao.

Classificada Como

B D F HJKMDNOUPQIRV WY

B 3 2 0 0O0 O 0O 0 0 0 0 0 1 1 0

g D o 2 0 00 0 0 0 4 0 2 0 0 0 0

go F o 043 00 O 0O o o0 1 0 0o 1 0 0

E N 10 0 1 0 O 1532 0 o0 o 0 0 0 0
5 @) o 2 0 00 o0 0 049 0 1 0 0 0 O

= Q o 1 o0 o0 o0 o o 2 02 0 0 0 O

£ R o o0 o 01 o o0 o o0 o 037 0 1 0
= Vv o o0 o 0o 1 0 O 0O 0O 0 0 40 1 2
w o0 o o0 o0 O o 1 0 0 0 0 3 271 0

Acuracia
89,5%
82,4%
95,6%
94,5%
94,2%
88.,5%
94,9%
90,9%
87,1%

Tabela 6.5: Matriz de confusao das letras. Nota: A matriz foi simplificada para
melhor visualizagao, permanecendo somente as linhas que apresentam pior
acuracia e colunas que nao tivessem todas as posicoes zeradas.
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Letra | Total | Corretos | Errados | Acurécia
A 53 52 1 98,1%
B 38 34 4 89,5%
C 49 49 0 100,0%
D 34 28 6 82,4%
E 58 58 0 100,0%
F 45 43 2 95,6%
G 57 56 1 98,2%
H 50 48 2 96,0%
I 56 56 0 100,0%
J 56 56 0 100,0%
K 53 53 0 100,0%
L 55 55 0 100,0%
M 55 53 2 96,4%
N 55 52 3 94,5%
O 52 49 3 94,2%
P 41 41 0 100,0%
Q 26 23 3 88,5%
R 39 37 2 94,9%
S 31 30 1 96,8%
T 44 44 0 100,0%
U 48 48 0 100,0%
\Y 44 40 4 90,9%
W 31 27 4 87,1%
X 37 36 1 97,3%
Y 44 44 0| 100,0%
Z 49 49 0 100,0%

Total | 1200 1161 39 96,8%

Tabela 6.6: Resultados de classificacao das letras em um experimento realizado
com o comite

A figura 6.2 apresenta alguns erros que aconteceram na identificagao de
letras. As imagens representam as letras 'D’, 'Y’ e 'Q’, e foram reconhecidas

como 'O’ "T" e 'O’, respectivamente.

(a) (b) (c)

Figura 6.2: Letras categorizadas erradamente

No caso das letras o problema é mais complexo de ser resolvido. Clara-
mente o sistema se beneficiaria de mais exemplos para treino, uma vez que o

dataset contém somente 34 exemplos de 'D’ e 26 exemplos de ’Q’. Além disso,
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a fonte utilizada na maioria das placas nao apresenta diferencas significativas
entre o 'D’, ’QQ" e ’O’, principalmente apds o processo de binarizacao. Note
que o 'D’ se assemelha muito ao 'O’ quando apresenta alguma inclinagao. E
os exemplos de 'Q’ se diferenciam apenas por um leve espessamento da linha
na parte inferior direita. A imagem do 'Y’ apresenta grande deformacao em
relacao aos outros exemplos, também causada pela baixa resolugao da imagem
no momento da captura.

Para tentar solucionar os casos do 'Y’ e dos 'Q’s, pode-se usar o processo
de esqueletizacao da imagem, para chegar a um traco mais fino e que dé maior
destaque para a estrutura das letras. Para o caso do ’D’, uma deteccao e

resolucao de caracteres inclinados se apresenta mais promissora.
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7
Conclusoes

Os experimentos realizados com o comité mostram que a técnica apre-
senta ganho significativo, ao custo de aumentar o tempo de processamento de
cada caractere.

E importante ressaltar que a comparacao direta com os trabalhos re-
lacionados deve ser feita com cautela, uma vez que os problemas tratam de
datasets distintos, apresentando diferentes desafios devido ao contexto e pré
processamentos realizados. A maioria dos trabalhos se baseia em um forte pré-
processamento da imagem durante a etapa de segmentacao, resultando em
caracteres mais ”limpos”para a etapa de classificacao. Além disso, o proprio
contexto das placas tornam as tarefas diferentes. Alguns paises evitam usar
letras que causem confusao entre si ou com numeros, o que facilita a tarefa
de reconhecimento. Em outros casos nao é possivel saber de antemao se o
caractere € um numero ou letra, adicionando complexidade ao classificador
utilizado.

Quanto a performance dos atributos gerados manualmente e automati-
camente, vamos analisar os resultados separadamente para o reconhecedor de

numeros e o de letras.

7.1
Reconhecedor de Numeros

Nos testes realizados com os dois primeiros datasets - isto é, o dataset
que contém somente os pixels da imagem e o que contém pixels e projecoes -
vemos que o EFG nao apresenta melhoria no resultado da classificacao. Isto se
da porque a combinacao da informacao de alguns pixels e das projecoes nao
gera conhecimento novo aproveitavel a respeito do problema.

Nos dois experimentos seguintes, agregando o atributo gerado pela conta-
gem de pixels em blocos, vemos que a simples adi¢cao do atributo nao provocou
uma variacao significativa no resultado. Porém, ao acrescentarmos os atributos
gerados automaticamente, ja podemos perceber alteracoes no resultado obtido.
Usando os pixels e os atributos calculados manualmente, o EFG reduziu a taxa

de erro em cerca de 7% para o Perceptron e 10% para o comité.
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Por fim, ao retirarmos os pixels do conjunto de atributos e usarmos
somente os atributos gerados manualmente, o comité obtém mais salto no
resultado. Isso se da pois o modelo gerado sem os pixels sofre menos com
overfitting, criando um modelo que generaliza melhor o conhecimento adquirido
durante a etapa de treinamento. Este também ¢é o experimento em que o EFG
apresentou o maior ganho, reduzindo a taxa de erro em mais de 11%.

Se compararmos o melhor modelo gerado com o mais bésico, a variagao

total da taxa de erro ficou acima de 38%.

7.2
Reconhecedor de Letras

O desempenho inferior em relagao ao Reconhecedor de Ntimeros era pre-
visto. Além da quantidade menor de exemplos disponiveis para o treinamento,
a tarefa de reconhecer letras é inerentemente mais complexa, uma vez que o
dataset contém mais classes, e algumas letras sao facilmente confundiveis entre
si, como os grupos {"0”,7Q”, "D”} e {"W” "V},

Ainda assim, é importante observar que o padrao de resultados se
mantém. O melhor resultado do preditor de letras também vem do comité,
utilizando somente os atributos gerados manualmente (i.e. sem os pixels)
e aplicando o EFG para a geracao automética dos demais atributos. Os
ganhos do EFG sao proporcionalmente menores, porém nao despreziveis. Na
comparacao entre o melhor e pior modelos, a variagao da taxa de erro é de
41%.

Futuros esforcos para melhorar a acurédcia total do modelo proposto
devem se concentrar mais no reconhecedor de letras, uma vez que pequenas

melhoras nesta sub-tarefa apresentaram ganhos maiores no resultado final.

7.3
Conclusao Final

Demonstramos que o Perceptron atende a todos os objetivos estabeleci-
dos em relacao a performance, acuracia e facilidade de aprendizado continuo.
Observamos porém que o uso de um comité oferece vantagem significativa no
quesito da acuracia, em troca de reducao na performance.

Comprovamos também que o mecanismo do EFG pode ser aplicado a

tarefas de visao computacional com sucesso.
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7.4
Trabalhos Futuros

Novas pesquisas com o objetivo de melhorar os resultados obtidos neste
trabalho podem incluir algoritmos de pré processamento das imagens mais
elaborados, como a corre¢ao da inclinagao dos caracteres (Deb et al., 2010),
melhoria (enhancement) da imagem (Zhang e Zhang, 2003) e esqueletizagao
dos caracteres (You e Tang, 2007).

Também ¢é possivel explorar o reconhecimento através da andlise de
imagens em tons de cinza, ao invés de imagens binarizadas, para diminuir
a perda de resolugao durante o pré processamento.

Outra area que pode ser explorada é a geracao automatica de novos
exemplos, para aumentar artificialmente o dataset, como proposto em (Bastien
et al., 2010).

Por fim, novos métodos de geracao de atributos podem ser testados, sejam
eles calculados manualmente - como a avaliagao do angulo das retas em sub
blocos da imagem, proposto em (Nukano et al., 2004) - ou automaticamente,

como os estudos baseados em deep learning.
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