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1. Objetivo:

Determinacgdo da representacéo estatistica dos algarismos e letras contidos em imagens
de placas de automdveis e caracterizacdo do ruido correspondente a imagem de fundo.

2. Introducéo:

Sistemas automatizados de engenharia de transito, que apresentam algum tipo de
comportamento inteligente, utilizam mecanismos sofisticados de processamento, como,
por exemplo, a reducéo de ruido, baseada em técnicas de processamento de imagens,
ou reconhecimento de padrdes, com base em redes neuronais artificiais.

Neste trabalho abordaremos alguns pré-requisitos necessarios na aplicacdo de um
sistema de reconhecimento de caracteres, contidos em placas de licenca de veiculos
particulares brasileiros, baseado em redes neuronais.

A utilizagé@o de classificadores neuronais para o reconhecimento de caracteres requer um
treinamento para os diversos padrdes que deverdo ser identificados. A placa de licenca
dos automoveis € composta por sete caracteres alfanuméricos individualizados, sendo 0s
trés primeiros, resultantes do arranjo, com repeticdo, de 26 letras, tomadas trés a trés,
e 0s guatro restantes, resultantes do arranjo, com repeticéo, de 10 algarismos, tomados
quatro a quatro.

Um banco de dados com 360 imagens de placas foi construido objetivando treinar as
redes neuronais dos algarismos e letras para a tarefa de reconhecimento. Devemos,
com este banco de dados, ser capaz de obter sucesso na classifica¢cdo dos algarismos e
letras. Mas, ser4 que existe um numero representativo de amostras dos caracteres
necessarios para o reconhecimento?

Para respondermos esta questdo temos, inicialmente, que separar cada caractere por
padrao e redimensiona-lo, reduzindo, desta forma, a dimensionalidade na entrada do
classificador neuronal. Cada amostra ds algarismos e letras contidos nas placas dos
veiculos foram manualmente recortados e redimensionados para o tamanho 5 x 6 pixels.

O pré-requisito necessario para aplicagdo do classificador neuronal é verificar se os
padrbes a serem reconhecidos estdo kem representados, i.e., saber se ha quantidade
suficiente destes para uma boa generalizacdo da rede. Esta verificagdo consta em
determinar a estabilizacdo na variancia dos pixels que representam os padrdes.

Um primeiro estudo a ser feito é caracterizar se o0s pixels que carregam informagao
relevante encontram-se em uma regido de luminancia distinta daqueles que
representam o fundo da imagem. Para tal, iremos abordar o estudo de caracterizacdo do
ruido e do sinal (informacéo relevante). Em seguida, analisaremos os histogramas de
cada pixel para todas as letras e algarismos, determinando quais sdo os padrbes que
necessitam de mais amostras para uma boa generalizagio dos classificadores neuronais.
Por fim, discutiremos a determinacdo do numero de pixels necessérios para cada
padréo, bem como a geracdo de imagens de padrdes por meio de simulago.
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3. Estudo da caracterizag¢ao do ruido de fundo da imagem

As imagens do banco de dados foram classificadas por categorias de contraste, i.e.,
foram divididas em amostras de baixo e de alto contraste. Para cada um destes
conjuntos é interessante, observarmos se h4 um patamar de deciséo entre a informacéo
representativa do objeto e a de fundo, chamada de ruido.

A identificacdo dos pixels de ruido (fundo) e de sinal foi feita de forma subjetiva através
da observacdo dos histogramas dos pixels para um padrdo. A Figura 1 ilustra um
exemplo do histograma de um pixel caracterizado como sinal.
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Figura 1 — Processo de obtencéo do histograma dos pixels de um padréo

Todos os histogramas dos pixels, caracterizados como ruido, sdo agrupados e
aproximados por uma funcdo gaussiana. O mesmo procedimento € realizado para
aqueles marcados como sendo sinal. A Figura 2(a) apresenta o histograma para
amostras da categoria Claro e a Figura 2(b) o histograma das amostras da categoria
Escuro.
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Figura 2 — (a) histograma das amostras da categoria claro. (b) histograma das amostras da categoria
escuro.
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As funcdes de aproximacéao (fitting) utilizadas na Figura 2 estdo descritas na Tabela 1.

Funcgdes Categoria Claro Categoria Escuro
Ruido - (x-4843 ) - (x-68,50 )2
320+8874e 1% 126+32,02e ‘o
Sinal - (x-238,15)2 - (x-240,02 )2
12,32 + 286,48 € 2049 269+7207e 1607

Tabela 1 — Equac6es de aproximacao dos histogramas de ruido e sinal das categorias Claro e Escuro.

Observando o fitting apresentado na Figura 2 notamos que a distribuicdo do ruido é
bem representada por uma gaussiana, mas a do sinal ndo. Notamos também que h&a um
patamar extenso entre a regido de concentracdo do sinal e do ruido. Escolhemos o valor
150 para servir de patamar de caracteriza¢cdo de objeto e ruido.

Com a informacdo da representacdo estatistica do sinal e do ruido, podemos analisar 0s

histogramas dos pixels de cada padrédo (caractere) a ser reconhecido e observar a
representacgao estatistica de cada pixel.

4. Representatividade estatistica das amostras
As Figuras 3 e 4 apresentam o0s histogramas do algarismo O e da letra E

respectivamente. A construgdo dos histogramas dos pixels de cada padrédo foi feita
conforme descrito na Figura 1.
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Figura 3 — Histograma dos pixels da imagem do algarismo 0.
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Hitogramas dos plxels da letra E
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Figure 4 — Histograma dos pixels da imagem da letra E.

Observamos nos histogramas das Figuras 3 e 4 que alguns pixels possuem uma regido
predominante correspondente ao fundo da imagem, ou ruido, outros possuiam
caracteristica predominante de objeto e outros ndo podemos estipular uma caracteristica
predominante. A representacdo de um pixel pode ser dada portanto pela assimetria do
histograma, conforme ilustra a Figura 5.
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Figura 5 — Exemplo da assimetria no histograma, caracterizando as caracteristicas de fundo ou objeto, e da
simetria no histograma no caso da indeterminacédo deste pixel.
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Desejamos portanto que haja uma assimetria no histograma, i.e. histogramas com uma
regido predominante. A simetria no histograma indica que ha uma indeterminacédo se
aquele pixel é objeto ou fundo.

O ponto de simetria € dado pelo patamar entre informacéo de sinal e ruido calculado na
secdo 3, onde foi observado um ponto de simetria de luminancia igual a 150, o qual
separa bem a regido de sinal e ruido.

Com base no ponto de simetria, posso estabelecer uma razdo entre a area do
histograma que se encontra abaixo do ponto de simetria e acima deste. Chamei essa
razdo de Razéo de Assimetria, uma vez que busco verificar pixels que sejam de sinal e
pixels que sejam ruido.

RA = (AreaMai or Th — AreaMenor Th)/ ( AreaMai or Th + AreaMenor Th)

onde AreaMmiorTh é a area do histograma na regiio acima do patamar,
Ar eaMenor Th é a area do histograma na regido abaixo do patamar e RA ¢ a razdo de
assimetria.

Quando RA=1 significa que a &rea menor que o ponto de simetria é zero, portanto o
pixel é de sinal. Quando RA=-1 significa que a area acima do ponto de simetria é zero e
portanto o pixel é de ruido. Quando RA=0 ou proximo de zero, significa que ha
ocorréncias tanto de sinal quanto de ruido um namero simétrico de vezes. Neste caso ha
uma incerteza quanto esse pixel ser sinal ou ruido.

6. Quantas imagens sao necessarias para saber se um determinado
pixel pertence ao fundo ou ao objeto na imagem e acabar com a
simetria?

O gréfico da razdo de assimetria foi calculado para todos os algarismos e letras, as
Figuras 6 e 7 apresentam dois exemplos, uma para o algarismo O e outro para a letra E.
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Razdo de assimetria do algarisme 0
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Figura 6 — Razdo de assimetria para o algarismo 0
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Figura 7 — Razado de assimetria para a letra E.



Notamos que para a Letra E ndo conseguimos observar uma estabilizacdo da razéo de
simetria para nenhum pixel, diferente do que ocorre para o algarismo 0. Analisando o
desvio padréo normalizado com N-1 amostras do conjunto, observo que todos os pixels
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do algarismo 0 estabilizam enquanto que para a letra E isto ndo ocorre.

05
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Figura 8 — Desvio padrdo da razao de assimetria para o algarismo 0.
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Figura 9 — Desvio padrdo da razdo de assimetria para a letra E.
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A média destes desvios padrdo para todos os pixels indica se houve uma estabilizagdo
do padrdo. A Tabela 2 apresenta a média destes desvios padrédo da razdo de simetria
para todos os algarismos e letras.

Padrdo| Meédia |Padrdo| Média |Padrdo| Média |[Padrdo| Média
0 0.031643| A ]0.043009 K 10.062248| U 0.155096
1 0.018264 B 0.053524 L 0.018778| V |0.094801
2 0.025995 C 0.038616| M |0.108700| W |0.224352
3 0.027035| D 0.163842| N 0.082122 X 0.090277
4 0.027102 E 0.187180 0] 0.168043 Y 0.178307
5 0.035658 F 0.162692 P 0.168043| Z 0.427504
6 0.035044| G 0.089039| Q |0.169492
7 0.033693| H 0.120240 R [0.141805
8 0.032239 I 0.118086 S 0.208074
9 0.031901 J 0.052240| T 0.114206

Tabela 2 — Média da razéo de assimetria para todas as letras e algarismos.

Observamos na Tabela 2 que todos os algarismos possuem desvio padrdo pequeno,
significando que as amostras sdo suficientes para a representacdo estatistica destes. O
desvio padrd@o para as letras alto para varios padrdes, como as letras D, E, F, H, M, O, P,
Q,R,S, T,U, W, Y e Z. Significando que todas essas letras precisam de mais amostras
para estar estatisticamente bem representadas.
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7. Conclusao

O objetivo deste trabalho foi alcangado. Verificamos que temos uma boa representacéo
estatistica para todos os algarismos, e para as letras encontramos varios padrdes que
necessitam de mais amostras para uma representacdo estatistica satisfatoria.

Estabelecer a quantidade de amostras necessarias através da extrapolacdo do fitting do
desvio padréo da razdo de assimetria ndo funciona corretamente, pois verifico valores
diferentes dos verdadeiros. Desta forma, posso provar que uma amostra nao esta
corretamente representada, mas ndo consigo estimar um namero suficiente de amostras
para a generalizacao.

Através deste estudo tenho a possibilidade de simular imagens de todos os padrdes,
uma vez que sei a distribuicdo estatistica do ruido e do sinal, bem como a posi¢do de
cada um deles nas imagens dos padroes.



