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Abstract— In the context of object detection in images, a topic that has been extensively studied is the automatic location of
license plates, which has several potential applications. The objective of this work is to build a license plate detector that achieves
good performance of accuracy and speed. Using an implementation of the Viola-Jones detection method as starting point(Viola and
Jones, 2001), the detector is developed through some necessary changes to allow its application in the domain of licence plates.
The main one is a combination of two cascaded classifiers that detect different kinds of plates and a simple decision classifier,
eliminating the need to perform two scans of the image. Improvements are also made in the original detection mechanism, allowing
gains in the relationship between accuracy and speed, and a reduction of false detections. The results of tests with the proposed
detector are compared with those reported in papers related to this topic.
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Resumo— No contexto da deteccdo de objetos em imagens, um tépico muito estudado é a localizagdo automatica de placas
de veiculos, com vdrias aplicacdes em potencial. O objetivo deste trabalho € construir um detector de placas de veiculos que
alcance bons desempenhos de acurdcia e velocidade. Partindo de uma implementagdo do método de detec¢ao de Viola-Jones(Viola
and Jones, 2001), o detector € desenvolvido através de adaptagcdes necessdrias para viabilizar sua aplicagdo no dominio de placas
de veiculos. A principal delas é a combinagdo de dois classificadores em cascata que detectam tipos diferentes de placas e um
classificador de decisdo simples, eliminando a necessidade de fazer duas varreduras na imagem. Sao feitos ainda aprimoramentos
no mecanismo de detec¢do original que permitem ganhos na relac@o entre acuricia e velocidade, além de uma redugao de falsas
detecgdes. Os resultados de testes com o detector proposto sdo comparados com os relatados em trabalhos relacionados ao tema.

Keywords— Detecc@o de objetos em imagens, localizacio de placas de veiculos, detector de Viola-Jones, classificador em

cascata

1 Introdugio

Localiza¢do e reconhecimento de placas de veicu-
los em imagens tem extensa gama de aplica¢des, in-
cluindo emissdo de multas de transito, controle de
acesso a estacionamentos, rastreamento de veiculos
roubados, entre outras.

Nesse contexto, uma tarefa fundamental € de-
terminar a regido dentro da imagem onde estd lo-
calizada a placa de veiculo, caso esta exista. Di-
versas abordagens sdo adotadas para essa tarefa,
sendo comum aquelas baseadas em deteccdo de bor-
das, usadas em (Hongliang and Changping, 2004),
(Duan et al., 2005), (Mahini et al., 2006), (Jiao
et al., 2009) e (Abolghasemi and Ahmadyfard, 2009).
Em (Anagnostopoulos et al., 2006) foram usadas
medi¢des estatisticas para detectar variacdes abruptas
das caracteristicas locais nas regides da imagem con-
tendo placas. Ja em (Wen et al., 2011), uma binariza-
¢do aprimorada € seguida por uma andlise de compo-
nentes conexas para destacar os caracteres contidos na
placa.

A abordagem adotada neste trabalho € uma adap-
tagdo do método de detec¢do desenvolvido em (Viola
and Jones, 2001), bastante popular por seu 6timo de-
sempenho na detec¢do de faces. O detector de Viola-
Jones, como é chamado, consiste numa cascata de
classificadores que avaliam caracteristicas baseadas
nas wavelets de Haar, todos treinados pelo algoritmo
de aprendizagem supervisionada AdaBoost (Freund

and Schapire, 1995) sobre um conjunto de imagens
contendo exemplos positivos e negativos. A estrutura
de cascata permite descartar rapidamente as regides de
fundo da imagem, focando processamento em 4reas da
com maior chance de conter o objeto. Este trabalho
ndo descreve os detalhes do funcionamento do detec-
tor de Viola-Jones. O leitor interessado pode encontra-
lo em (Viola and Jones, 2001).

A Secdo 2 descreve a construg@o do detector e a
Secdo 3 os resultados de avaliagdo de desempenho. Na
Secdo 4 o artigo é concluido.

2 Construcao do Detector de Placas de Veiculos

2.1 Treinamento do classificador

O detector de placas € construido a partir da imple-
mentacdo do detector de Viola-Jones disponivel na
biblioteca OpenCV. Para viabilizar o treinamento, as
placas de veiculos foram separadas em dois tipos: as
placas cujo fundo é mais claro que os caracteres com-
pdem o “tipo 17, enquanto o “tipo 2 é formado pelas
placas cujo fundo € mais escuro que os caracteres. Tal
divisdo é necessdria devido a natureza das caracteris-
ticas usadas pelo classificador, pois os resultados da
avaliacdo de uma mesma caracteristica sobre placas
de tipos diferentes tendem a ter sinais opostos. De
fato, numa tentativa de treinar um classificador com
ambos os tipos, o algoritmo parou de convergir ainda
no quarto estagio, cujo classificador ja usava mais de



15.000 caracteristicas sem obter melhorias nas taxas
de deteccdo e falso positivo.

Foram treinados portanto dois classificadores em
cascata, cada um responsdvel por um tipo de placa.
Para o treino de cada classificador, foram usadas
10.000 imagens positivas, as quais foram aplicadas ro-
tacdes aleatérias dentro das seguintes faixas: —15° a
+15° no eixo x, —30° a +30° no eixo y e —5° a +5°
no eixo z. A restri¢do a estes valores foi definida de
forma a cobrir a faixa de angulos comumente encon-
trada nas imagens observadas. As imagens usadas no
treinamento do classificador foram redimensionadas
para uma resolucdo de 46x 18 pixels. A Figura 1 exibe
amostras de imagens positivas usadas no treinamento
dos classificadores.

Figura 1: Duas amostras de imagens positivas usadas
no treinamento.

O treinamento dos classificadores foi realizado
com o auxilio de uma ferramenta que acompanha a
biblioteca OpenCV. Seus parimetros' foram configu-
rados da seguinte forma: resolugdo base = 46x18; n°
de exemplos positivos = 10.000; n° de exemplos neg-
ativos = 10.000; taxa de detec¢do minima por estigio
=0, 999; taxa de falso positivo mdxima por estdgio =
0, 5; n° de estagios = 20; conjunto de caracteristicas =
estendido; n° de caracteristicas por classificador fraco
= 2; variante de Boosting = Gentle AdaBoost; limiar
de peso relativo dos exemplos = 0, 9; simetria vertical
=ndo. Em ambos os treinamentos, as subimagens us-
adas como exemplos negativos em cada estagio foram
extraidas de um mesmo conjunto contendo 5.000 ima-
gens de cenas variadas.

Os pardmetros de taxas e nimero de estdgios
foram escolhidos para alcangar no treinamento taxas
de detecgdo final de 0,98 (~ 0,9992°) e falso posi-
tivo final de 9,5 x 1077 (= 0, 5%°). O classificador de
placas “tipo 1” resultante é constituido de 9 estdgios
e um total de 66 caracteristicas (uma amostra destas é
vista na Figura 2). J4 o classificador de placas “tipo 2”
obtido contém 7 estigios e 46 caracteristicas no total.

2.2 Adaptagdo do detector ao dominio de placas

A abordagem mais 6bvia para o uso de dois classifi-
cadores é simplesmente varrer a imagem duas vezes,

A descricio dos parimetros usados pela ferramenta de treina-
mento estd disponivel na documentagio da biblioteca OpenCV.
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Figura 2: Algumas das caracteristicas usadas no
primeiro estdgio do classificador de placas “tipo 1”.

um classificador de cada vez, e combinar os resulta-
dos, o que tende a duplicar o custo de detec¢do.

A solugdo encontrada foi treinar um classificador
auxiliar simples, cuja meta é diferenciar um tipo de
placa do outro. O nimero de estdgios foi limitado
a apenas 1, visando a eficiéncia. O resultado desse
treinamento foi um classificador composto de apenas
uma caracteristica. A Figura 3 ilustra o funcionamento
do classificador de placas final que combina os trés
classificadores treinados.

Classificador
de decisao Classificador de placas "tipo 1"

Todas as —»@L@L Vo A @L Aceitar subjanela

Subjanelas como "tipo 1"
F F F T ‘/F

Rejeitar Subjanela
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Classificador de placas "tipo 2"

Figura 3: Esquema do classificador final combinado.

2.3 Aprimoramentos no mecanismo de detec¢do

O detector de Viola-Jones especifica dois pardmetros
que controlam a varredura da imagem: o tamanho do
passo e o fator de escala. Durante a varredura, a janela
do detector € deslocada por uma quantidade de pixels
definida pelo produto do passo pela escala atual. Para
melhorar a acuricia do detector, pode-se usar fatores
de escala cada vez menores, aumentando porém rapi-
damente o nimero de subjanelas testadas. Outra forma
de realizar uma varredura mais precisa € diminuir o
tamanho do passo. No detector original a mudanga
no passo afeta igualmente a varredura em ambas as
dimensdes, porém em alguns casos isso ndo € interes-
sante.

No caso de uma imagem de placa de veiculo, se
comparados os histogramas horizontal e vertical da
imagem binarizada, vé-se que o perfil vertical apre-
senta uma maior frequéncia de variacdo (Figura 4).
Dessa forma, ¢ mais adequado usar dois pardmetros
de tamanho do passo, um para cada dire¢do. Tal in-
dependéncia torna possivel a obtencdo de um ajuste
mais “fino” no compromisso acurdcia x velocidade.
Mesmo com um fator de escala ndo muito pequeno,
pode-se conseguir boa acuricia sem grande prejuizo
de velocidade ajustando os tamanhos do passos hori-
zontal e vertical adequadamente com valores menores
que 1.

Uma consequéncia de se fazer uma varredura
mais minuciosa sdo ocorréncias de multiplas de-
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Figura 4: Projecdes vertical (C) e horizontal (D) a par-
tir da binarizac¢do (B) de uma imagem de placa (A).

tecgdes ligeiramente deslocadas para uma mesma in-
stincia (positiva ou ndo). O algoritmo do detector
de Viola-Jones trata essa questdo agrupando os retan-
gulos vizinhos e retornando uma unica detecc¢do para
cada grupo, cujas coordenadas sdo determinadas pela
média das coordenadas dos retangulos no grupo. Du-
rante essa etapa de agrupamento, uma importante in-
formacdo pode ser guardada para posterior utilizacdo:
o nimero de retdngulos vizinhos que sdo combinados
para cada detec¢do retornada, ou peso da detecgdo.

Esse valor é usado para filtrar algumas falsas de-
tecgdes, estabelecendo-se um peso minimo para que o
retangulo combinado seja retornado. Como falsas de-
teccoes tendem a ter pesos menores do que detecgdes
corretas, um valor adequado para o peso minimo con-
segue descartar a maior parte das falsas detec¢des en-
quanto conserva detecgdes verdadeiras.

Mesmo apds a filtragem pelo peso, eventualmente
pode haver intersecdes entre algumas das deteccdes
remanescentes. Quando duas ou mais detec¢des de
placas se interceptam, no maximo uma delas pode ser
correta. Como detecgdes com maior peso t€m mais
chance de serem corretas, deve-se manter apenas as
detecgdes cujo peso € o maior dentre as que se inter-
ceptam.

O detector de placas de veiculos final € flexivel,
podendo alcangar um desempenho satisfatério em di-
versas aplicacdes através de ajustes adequados nos
pardmetros listados a seguir:

e Tamanhos minimo e mdximo de uma deteccdo
(se forem conhecidos para a aplicag¢do, ajuda a
reduzir o tempo de varredura da imagem);

e Fator de escala para crescimento da janela de de-
tecc@o (geralmente entre 1,1 e 1, 2);

e Tamanho dos passos horizontal e vertical (geral-
mente 1, podendo ser um pouco menor ou maior);

e Deslocamento minimo da janela de detecc¢ao para
cada um dos eixos x e y (geralmente entre 1 e 2);

e Peso minimo de uma deteccao para esta ser retor-
nada (sdo comuns valores entre 2 e 4);

e Razdo minima entre o peso da deteccio e o maior
peso (numa intersecdo) para esta ser mantida
(valores entre 0, 75 e 0, 85 sdo boas escolhas).

3 Resultados experimentais e discussao

3.1 Descrigdo do ambiente e conjuntos de teste

A implementacdo e testes do detector utilizou um
computador pessoal com processador Core2 Duo de

2.8GHz e 2GB de memoria RAM executando sistema
operacional Windows 7. O cdédigo-fonte foi compi-
lado usando o Eclipse IDE para C++ (versdo Helios
SR2) e a biblioteca de cddigo aberto OpenCV (ver-
sd0 2.3). O detector foi treinado apenas com imagens
de placas que obedecem o padrio atual (da resolucdo
do CONTRAN), foram coletadas somente imagens de
placas dentro do padrdo ou préximas deste.

O primeiro conjunto de imagens de teste
(chamado de A) foi obtido coletando-se principal-
mente imagens de veiculos parados em estacionamen-
tos, buscando semelhanca de distincias e Angulos com
imagens obtidas de cameras instaladas em cancelas.
Algumas dessas imagens foram tiradas enquadrando
mais de uma placa, visando testar multiplas deteccdes.
A fim de enriquecer mais o conjunto, foram inclui-
das imagens de veiculos em vias publicas, a distancias
e angulos similares aos das imagens obtidas no esta-
cionamento.

Este conjunto apresenta boa variedade de ilumi-
nac¢do (incluindo imagens noturnas e placas com som-
breamento), dngulos e escalas, além de cendrios de
fundo complexos. As distancias entre a cidmera e a
placa variam de 3 a 8 metros aproximadamente e os
angulos das placas estdo dentro dos limites das ima-
gens usadas no treinamento.

Todas as imagens foram obtidas na resolugéo de
800600 pixels, com o auxilio de uma camera digi-
tal Canon PowerShot A5901S com os ajustes no modo
automadtico. O conjunto é formado por 150 imagens
de veiculos, contendo ao todo 155 placas com taman-
hos que variam de 98x34 pixels a 236x78 pixels. A
Figura 5 mostra algumas imagens desse conjunto.

Figura 5: Imagens do conjunto de teste A.

O segundo conjunto de teste (conjunto B) é com-
posto de 200 imagens de veiculos em movimento,
cada uma contendo exatamente uma placa. Tais im-
agens foram cedidas pela empresa Atlantis Tecnolo-
gia (www.atlantistec.com.br). Todas as imagens deste
conjunto foram obtidas por um equipamento instal-
ado na margem de uma pista (em uma barreira de re-
ducdo de velocidade). As imagens tém todas a res-
olucao de 752x476 pixels, contendo veiculos em dois
angulos, sendo um praticamente frontal e o outro mais
inclinado lateralmente. Sao encontradas placas com



tamanhos entre 112 %38 pixels e 152 x54 pixels.

Boa parte das imagens desse conjunto contém di-
ficuldades tanto para a detec¢do quanto para o recon-
hecimento. Muitas delas foram capturadas com super-
exposicao a luz, fazendo com que o fundo da placa se
confunda com a lataria dos veiculos mais claros, além
de provocar a erosdo dos caracteres escuros enquanto
dilata os brancos. Em algumas imagens sdo encon-
tradas placas desgastadas ou amassadas, cujas superfi-
cies apresentam sombreamentos irregulares. A Figura
6 exibe uma amostra desse conjunto.

Figura 6: Algumas imagens do conjunto de teste B.

3.2  Resultados: testes I

Além de avaliar o desempenho do detector desen-
volvido para a tarefa de localizagdo de placas de
veiculos, os testes realizados visam também avaliar os
efeitos das melhorias deste frente ao detector original.

O primeiro teste realizado visa mensurar o efeito
das melhorias propostas (melhor controle da varredura
e pré-classifica¢do das placas) com o detector na con-
figuragdo original. Para este dltimo, foram testadas
cinco configuracdes para os pardmetros ajustaveis,
com os pardmetros internos (fixos no cédigo da im-
plementacdo) inalterados. J4 o detector proposto foi
testado com apenas uma configuragdo. Tais configu-
racdes sdo listadas a seguir:

e Original #1: FE=1, 1; PM=2; TP=1; DM=2;

Original #2: FE=1, 1; PM=3; TP=1; DM=2;

Original #3: FE=1, 05; PM=2; TP=1; DM=2;

Original #4: FE=1, 05; PM=3; TP=1; DM=2;

Original #5: FE=1, 025; PM=3; TP=1; DM=2;

Alteracdo Proposta: FE=1, 2; PM=3; TPH=0, 25;
TPV=0, 75; DMH=1, 0; DMV=1, 5; RMP=0, 8;

onde FE € o fator de escala, PM € o peso minimo, TP
€ o tamanho do passo (com suas variantes horizontal
TPH e vertical TPV), DM ¢é o deslocamento minimo
(com as variantes horizontal DMH e vertical DMV) e
RMP € a razdo minima de peso para interse¢des. Para
este teste foi utilizado apenas o conjunto de imagens
A. Os resultados do teste sdo vistos na Tabela 1.

Tabela 1: Comparagdo entre o detector na configu-
racdo original e o mesmo com as melhorias propostas.

Config. do detector | Placas Det.| % | Falsas | Tempo (ms)
Original #1 131/155 | 84,5 14 64
Original #2 93 /155 | 60,0 2 64
Original #3 149/155 | 96,1 | 66 117
Original #4 143/155 1 92,3 19 117
Original #5 154/155 1 99,4| 41 248
Modificagdo proposta | 154/ 155 | 99,4 19 120

Analisando os resultados, percebe-se que emb-
ora o detector original com fator de escala de 1,1
(menor que o usado normalmente para detectar faces)
seja rapido, as taxas de deteccdo atingidas sdo muito
baixas, obtendo 84,5% mesmo quando o parametro do
peso minimo € apenas 2. Quando ajustado para um
fator de escala de 1,05 e peso minimo 3, a taxa de
detecc@o sobe para 92,3% com 19 falsas deteccdes,
gastando um tempo médio de 117ms. Relaxando o
peso minimo para 2 melhora-se a taxa de deteccdo
para 96,1%, aumentando porém o nimero de falsas
detecgdes para 66. Baixando ainda mais o fator de
escala para 1,025 e usando um peso minimo de 3,
obtém-se uma Gtima taxa de deteccdo de 99,4%. Con-
tudo, o ndmero de falsas detec¢gdes de 41 ainda € alto,
além do tempo gasto subir para 248ms, ndo sendo ad-
equado para aplicacdes de tempo real. Esses resulta-
dos mostram o compromisso classico entre verdadeiro
positivo versus falso negativo. Um estudo da curva
ROC serd apresentado em trabalho mais extenso.

O detector proposto, por sua vez, atinge também
a taxa de deteccdo de 99,4% com apenas 19 falsas
deteccdes, mas desta vez gasta um tempo médio de
120ms (aceitdvel, considerando a resolugdo das ima-
gens).

Comparando os valores para Original #1, Original
#3 e o Detector Porposto (dltima linha), os resultados
mostram claramente que as modificacdes propostas
foram benéficas tanto do ponto de vista da acuricia
quanto da redugdo de falsas detec¢des, fornecendo um
ganho significativo na relagdo acuracia x velocidade.

3.3 Resultados: testes Il

Para o segundo teste, os dois conjuntos de imagens A
e B sdo usados. O objetivo deste teste € avaliar melhor
o desempenho do detector proposto sobre o conjunto
completo de imagens. O teste ainda faz um novo com-
parativo, desta vez entre o detector proposto usando
o classificador de decisdo e uma variagdo do mesmo
detector que usa a abordagem de duas varreduras in-
dependentes.

Visando ressaltar a importancia da padronizacio
das placas na busca por maior acuricia na deteccdo,
o teste € realizado também com os subconjuntos Bl e
B2 separadamente. O primeiro contém apenas as ima-
gens de B com placas no padrio exato do treinamento,
enquanto o segundo contém as demais imagens. Os



resultados do teste sdo mostrados na Tabela 2.

Tabela 2: Comparagdo entre versdes do detector

proposto: com classificador de decisdo x duas

varreduras.

Conj. de Classificador de Decisdo | Varred. Independentes

Teste | pp | % FD| "M | pp | % |Fp| ™
(ms) (ms)

A 154/155] 99,4 | 19 | 120 | 154/155| 99,4 | 23 | 154
Bl 56/56 |100,0| 9 | 69 | 56/56 [100,0| 14| 90
B2 |143/144| 99,3 | 12| 68 |143/144| 99,3 20| 89
B1+B2 [199/200| 99,5 | 21 | 68 [199/200| 99,5 | 34| 89
GERAL|353/355| 99,4 | 40 | 91 [353/355|99,4 |57 | 117

Legenda: PD = placas detectadas; FD = falsas detecgdes
TM = tempo médio

Os resultados do detector proposto sobre o con-
junto A jd sdo conhecidos do primeiro teste. Para o
conjunto B1, o detector localizou corretamente 100%
das placas, retornando 9 falsas detec¢des e gastando
tempo médio de 69ms. Ja sobre o conjunto B2 a taxa
de detecgao foi de 99,3%, com 12 falsas deteccdes e
tempo médio de 68ms. Tal comportamento ja era es-
perado, visto que o subconjunto B1 contém apenas
placas no mesmo padrdo usado para treinar os clas-
sificadores. Para o conjunto B como um todo, a taxa
de detecc¢do alcancada foi de 99,5% e o tempo médio
gasto ficou em 68ms.

Considerando toda a base de imagens de teste que
contém no total 355 placas de veiculos, foram correta-
mente localizadas 353, atingindo a taxa de detec¢do de
99,4%. Apesar de ter pouco significado (uma vez que
0s conjuntos possuem imagens de resolucdes difer-
entes), o tempo médio gasto por imagem ficou em
91ms.

Da Tabela 2, os dois detectores apresentam
mesma acurdcia média com maior falso positivo para
o detector de duas varreduras. Uma possivel expli-
cacdo para isso € que nas proximidades de uma placa,
as vezes os dois classificadores retornam detecgdes
vizinhas ligeiramente deslocadas, pois as partes claras
de uma placa do tipo 1 podem ser confundidas com
os caracteres da placa do tipo 2 e vice-versa. Assim,
quando € usada uma unica varredura, cada subjanela
s6 pode ser associada a um tnico tipo, ajudando a
evitar alguns casos de detec¢des sobrepostas de tipos
diferentes.

Com relag¢do ao tempo de processamento, para o
conjunto A foram gastos em média 154ms por im-
agem, um tempo cerca de 28% maior que o gasto pelo
detector proposto. J4 para o conjunto B o tempo mé-
dio foi de 89ms, aproximadamente 31% maior que o
do outro detector. No geral, o tempo médio foi de
117ms, cerca de 29% maior que o tempo médio geral
do detector proposto.

Estes resultados mostram a validade da abor-
dagem proposta de usar um classificador auxiliar de
decisdo. Obtem-se a mesma acuracia média, mas com
ganhos expressivos no tempo de processamento e na
reducdo do ndmero de falsas deteccoes.

O detector desenvolvido teve um bom desem-
penho nos testes, deixando de detectar apenas duas
placas num total de 355 e conseguindo localizar cor-
retamente placas mesmo em imagens que apresentam
dificuldades para a tarefa de deteccdo. Além disso, em
todas as imagens com mais de uma placa o detector as
localizou corretamente, mesmo em escalas diferentes.
A Figura 7 mostra os dois casos em que nao foram de-
tectadas as placas, enquanto a Figura 8 ilustra exemp-
los de deteccdes corretas, algumas delas consideradas
dificeis.

Figura 8: Exemplos de detecgdes corretas nos testes.

Na Figura 7, a imagem pertencente ao conjunto A
(esquerda), ndo apresenta detecc¢do correta porque esta
foi descartada por apresentar um peso abaixo do min-
imo especificado. Um teste com peso minimo igual a
2 ateria detectado. J4 na imagem da direita, a falta da
deteccdo pode ter sido causada por uma combinacio
de fatores, como o padrao diferente do correto e a su-
perexposi¢do na captura da imagem.

Dentre as deteccdes mostradas na Figura 8, em
algumas a placa apresenta dificuldades para a de-
teccdo, como sombreamento complexo causado por
deformacgdes na superficie da placa ou mesmo pelo
angulo de incidéncia da luz, ondes os préprios carac-
teres fazem sombra na placa. H4 também casos em
que a imagem estd completamente superexposta, onde
a placa fica misturada ao fundo claro da lataria do
veiculo. A figura também ilustra um caso de mdltiplas
deteccdes na mesma imagem em diferentes escalas.

Embora n3o sejam plenamente comparaveis, a
Tabela 3 mostra as taxas de deteccdo e os tempos de
processamento de cada um dos trabalhos relacionados,
juntamente com os registrados nos testes desta secao.

A tabela mostra que o detector de placas desen-
volvido apresenta uma taxa de detec¢do de 99,4% que
¢é apenas ligeiramente menor que a maior taxa relatada
dentre os trabalhos relacionados ao tema (99,6%).
O trabalho que apresenta a maior taxa também re-
lata o segundo menor tempo médio de processamento
(100ms), superado apenas pelo detector proposto, cujo
tempo médio de 91ms se mostra adequado a apli-
cacdes de tempo real.

Cabe observar que o teste com o conjunto A



Tabela 3: Comparativo entre os resultados dos testes
com o detector proposto e os relatados em trabalhos
relacionados ao tema.

Método de Deteccio {;:?rge?:: ]]N;ext? Mzzlfl(l)n(:s)
Hongliang & Changping, 2004 9825 199,6% | ~100
Duan et al., 2005 805 98,8% | ~650
Mabhini et al., 2006 269 96,5% | ~300
Anagnostopoulos et al., 2006 1334 |96,5% | ~111
Jiao et al., 2009 5026 |959% | ~125
Abolghasemi & Ahmadyfard, 2009 | ~700 [96,7% | ~ 1100
Wen et al., 2011 9026 |972% | ~158
Detector Proposto 350 99,4% ~91

(composto de imagens com resolucdo de 800x600
pixels), no qual tentava-se localizar placas numa am-
pla faixa de tamanhos, acabou por elevar o tempo mé-
dio. Em imagens de situagdes praticas, como as con-
tidas no conjunto B, a faixa de tamanhos das placas é
razoavelmente estreita. Nesses casos, ajustes adequa-
dos no detector podem fazer o tempo médio de pro-
cessamento girar em torno de 50ms.

4 Conclusao

Com relag@o ao problema de reconhecimento de pla-
cas de licenca em veiculos, esta pesquisa constatou
(junto a uma empresa detentora e compradora de soft-
ware especializado) que a localiza¢do da placa em im-
agens confusas € a etapa geradora do maior nimero de
erros. Uma vez localizada a placa, sendo os caracteres
de forma padronizados, a leitura dos digitos e letras
apresenta alta precisao.

A partir da implementacdo do detector de Viola-
Jones disponivel na biblioteca OpenCV, um eficiente
e eficaz detector de placas de licenca de veiculos foi
desenvolvido.O detector final é flexivel, podendo ser
sintonizado para obter bons desempenhos de acuricia
e velocidade em diversas aplicacdes. Atende requisi-
tos de tempo real para a aplicagdo em foco, com taxa
de deteccdo (99,4%) e taxas de falso positivo e falso
negativo da ordem de 0,5%.

O projeto completo deste trabalho (em anda-
mento) inclue permitir a localizagdo de placas que ap-
resentem angulos de inclinacdo maiores do que os us-
ados aqui, a integracdo com um método eficaz de seg-
mentacdo da placa do veiculo, seguido do reconhec-
imento dos digitos da placa, chegando a um sistema
completo de reconhecimento automadtico de placas de
veiculos que apresente um bom desempenho global.
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