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RESUMO

Este projeto apresenta um estudo, que envolve as &reas de processamento de
imagens digitais e redes neurais, e tem a finalidade de implementar um sistema para
reconhecimento de placas de veiculos automotores. Como ja mencionado acima
este trabalho envolve duas é&reas distintas, mas uma complementa a outra, em
relacdo ao processamento digital de imagens séo apresentados diversos temas, de
como industria de jornais se beneficiou das técnicas existente na década de 20 para
transmitir via cabo submarino imagens de um Continente para o outro, as definicbes
de imagem digital e processamento digital de imagens, suas &reas de aplicacdes,
as etapas que é composto um sistema de processamento digital de imagens bem
como seus componentes. Na area de redes neurais sdo abordados temas como,
definicdo, introdugdo sobre os neurbnios do cérebro humano, histérico e evolugéo
das pesquisas nesta area, suas arquiteturas, seu processo de aprendizado, que é
dividido em dois paradigmas principais: aprendizado supervisionado e aprendizado
ndo-supervisionado. E por fim uma descricdo sobre redes neurais de mdltiplas
camadas, mais precisamente sobre a rede Perceptron de Multiplas Camadas ( MLPs

— Multilayer Percptron) e o funcionamento do algoritmo de retro propagagao.
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Capitulo 1 - Introducao

A inddstria utiliza técnicas de processamento de imagens digitais desde a década
de 1920, quando usaram uma das primeiras aplicacdes de processamento de imagem
digital, que consistia no envio de imagens entre Londres e Nova York, através de cabos
submarino, reduzindo o tempo de envio das imagens de mais de uma semana para
menos de trés horas (GONZALES Et. al. 2010, p.2).

Desta época até os dias de hoje as tecnologias evoluiram muito, tanto no que diz
respeito aos equipamentos, quanto nas técnicas empregadas para capturar e processar
as imagens, além disso os custos de produgéo dos equipamentos computacionais tiveram

uma grande reducéo.

Sendo assim, hoje possuimos equipamentos de baixo custo e tecnologia para que

possamos desenvolver aplica¢des nas diversas areas do conhecimento.

Este trabalho visa desenvolver uma aplicagdo para reconhecimento de placas de

veiculos automotores utilizando técnicas de processamento de imagens e redes neurais.

Com o grande aumento da frota de veiculos automotores nos ultimos anos, um
sistema informatizado para reconhecimento de placas de veiculos, traria maior agilidade
no controle e monitoracdo do trafego e ainda poderia ser utilizado em outras areas, como
no controle de velocidade e aplicacdo de multas, estacionamentos de veiculos com
grande rotatividade, pracas de pedégios, no interior de viaturas policiais, trazendo maior
agilidade na obtencdo de informacdes sobre veiculos e também na localizacdo de

veiculos roubados. A estrutura do trabalho ser& dividida da seguinte maneira:

. Capitulo 1 contém a introducéo do trabalho com os objetivos e a justificativa para a
elaboracéo proposta.

. Capitulo 2, elaboracdo do referencial tedrico referente a processamento de
imagens e redes neurais voltados para a aplicagdo no reconhecimento de placas de
veiculos.

. Capitulo 3, é definida a metodologia para o desenvolvimento do objetivo proposto.



1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Implementar um software para processamento e 0 reconhecimento de
imagens de placas de veiculos automotores, utilizando técnicas de processamento de

imagens e redes neurais artificiais.

1.1.2 Objetivo Especifico

. Realizar o processamento das imagens capturadas utlizando técnicas de
processamento de imagens, como binarizagcdo, segmentacdo e outras técnicas
necessarias de modo que seja possivel sua normalizacao.

. Alimentar as entradas da rede neural que sera treinada para reconhecer 0s
padrdes a fim de obter os dados necessarios para reconhecer os caracteres das placas
dos veiculos.

. Realizar os testes necessérios para que a rede reconheca as placas dos veiculos.

. Verificar a eficiéncia do sistema no que tange ao percentual de acerto.



Capitulo 2 — Referencial Tedrico
2.1 — Processamento digital de imagens

2.1.1 - Origens

No inicio da década de 1920 na industria de jornais, ocorreu 0 uso de uma das
primeiras aplicagbes de imagens digitais, que foi o envio de imagens entre Londres e
Nova York através de cabo submarino (cabo Bartlane), reduzindo de mais de uma
semana para menos de trés horas o tempo necessdrio para transportar uma fotografia
pelo oceano Atlantico (GONZALES Et al. 2010, p. 2).

Nesta época era usado equipamento de impressao especializado que codificava a
imagem para transmisséo por cabo submarino, a qual era entdo reconstruida no terminal
receptor, e a reproducéo da figura era feita por uma impressora tipografica equipada com
fontes tipograficas para a simulacéo de padrdes de tons intermediarios (GONZALES Et al.
2010, p. 2). A Figura 1 foi transmitida utilizando o método acima descrito e reproduzida
em uma impressora telegrafica contendo caracteres para a simulacdo de

padrbes de tons intermediarios.

Figura

transmitida via cabo submarino e reconstruida no terminal receptor
Fonte: http://www.giepi.ufc.br/curso.php acessado em 16 de abril 2013

Esta técnica de impressao utilizada na Figura 1 foi substituida no final de 1921 por
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uma técnica baseada em reproducao fotografica com base em fitas perfuradas no terminal
receptor telegrafico (GONZALES Et al. 2010, p. 2). Com essa técnica foi possivel obter
uma melhora na qualidade tonal e na resolugdo da imagem. A Figura 2 mostra uma

imagem impressa utilizando técnica baseada em reproducéao fotografica.

Figura 2 — Imagem impressa utilizando técnica baseada em reproducéo fotogréfica.
Fonte (GONZALES, 2010, p. 3).

Somente no inicio da década de 1960 que sugiram os primeiros computadores poderosos
o suficiente para realizar tarefas de processamento de imagens significativas
(GONZALES Etal. 2010, p. 4).

E ainda segundo Gonzales com o advento do processamento digital de imagens
dependeu da disponibilidade dessas maquinas e do inicio do programa espacial ocorrido
durante este periodo, foi necessario estes dois avancos tecnologicos para chamar a
atencédo para o potencial do processamento de imagens digitais. Devido a esses avangos
tecnoldgicos j& era possivel notar nas imagens uma grande melhora na qualidade, a
Figura 3 foi a primeira foto tirada da lua por uma espagonave norte-americana neste

periodo.
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Figura 3 - Primeira foto da lua tirada por uma espagonave norte-americana.
Fonte: http://abyss.uoregon.edu/~js/space/lectures/lec1l.html acessado em
18/04/2013.

2.1.2 — Definicdo de imagem digital

De acordo com Gonzales et al. (2010, p. 1) uma imagem pode ser definida como
uma funcgéo bidimensional, f (X, y), em que x e y sdo coordenadas espaciais (plano), e a
amplitude de f em qualquer par de coordenadas (x, y) € chamada de intensidade ou nivel
de cinza da imagem nesse ponto.

Assim podemos dizer que uma imagem é digital quando X, y e os valores de
intensidade de f sdo quantidades finitas e discretas.

Segundo Gonzales et al. (2010, p. 1) uma imagem digital € composta de um

namero finito de elementos, cada um com localizacao e valores especificos.

2.1.3 — Definicdo de processamento de Imagem digital

Imagens podem ser usadas para gerar informacOes sobre quase tudo que puder
ser imageado. Este processo pode ser realizado por um ser humano ou uma maquina que
possua um software capaz de medir e ou interpretar os objetos contidos nas imagens.
Quando este processo é realizado por uma maquina ou computador, é conhecido como
visdo computacional, processamento de imagens ou ainda analise de imagens.

A andlise de imagens ja foi feita sem a ajuda de computadores e, quando a

tecnologia chegou ao ponto de possibilitar o processamento de imagens digitais, ele foi
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usado primeiro como ferramenta para auxiliar na andlise, que ainda era feita por
analisadores humanos.

Segundo Pedrini et al. (2008, p. 1) processamento de imagem digital consiste em
um conjunto de técnicas para capturar, representar e transformar imagens com o auxilio
de um computador.

E ainda Pedrine et al. (2008, p. 1) diz que o emprego dessas técnicas permite
extrair e identificar informagbes das imagens e melhorar a qualidade visual de certos
aspectos estruturais, facilitando a percep¢do humana e a interpretacdo automatica por

meio de maquinas.

2.1.4 — Areas de aplicacdo

Nos dias de hoje sdo muitas as &reas que utilizam técnicas de processamento ou
andlise de imagens, existe tecnologia para processar, analisar, classificar e coletar uma
grande quantidade de informacdo a partir de imagens, sendo assim, podemos utilizar
técnicas de processamento de imagens considerando diferentes origens, tamanhos e
assuntos. Existem sistemas de seguranca capaz de reconhecer faces ou impressoes
digitais, alguns exames de sangue ja podem ser feitos por meio de imagens da lamina
captadas por uma camera acoplada ao microscopio. Também é possivel classificar tipos
de minerais contidos em amostras de rochas, ou ainda identificar &reas de desmatamento
na Amazonia usando imagens geradas por satélites.

Pedrine et al. (2008, p. 2) diz que, o crescente avango da tecnologia digital,
associado ao desenvolvimento de novos algoritmos, tem permitido um numero de
aplicacbes cada vez maior, e o autor exemplifica o uso de aplica¢des utilizando técnicas
de processamento de imagens que incluem resolver problemas na area da medicina,
biologia, automagédo industrial, sensoriamento remoto, astronomia, microscopia, artes,
area militar, arqueologia, seguranca e vigilancia.

Segundo Gonzales et al. (2010, p. 5), hoje em dia, ndo existe praticamente mais nenhuma
area de empreendimento técnico que ndo seja impactada de uma forma ou de outra pelo
processamento digital de imagens.

Na &rea medica as imagens formadas por raios gamas podem ser utilizadas para localizar
doengas dsseas, como infecgBes ou tumores (GONZALES Et al. 2010 p. 6), a Figura 4,
mostra algumas imagens utilizada pela &rea médica, a saber: (a) Escaneamento 0sseo,
(b) Tomografia por emissdo de positrons (PET), (c) Cygnus Loop! e a imagem (d)

Radiacdo gama (ponto luminoso) de uma vélvula de um reator.
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Figura 4 — Imagens utilizada na area médica
Fonte: (GONZALES Et al. 2010, p. 6).

Imagens formada por raio X, sao utilizadas no diagnéstico médico e também na inddstria
e em outras areas como a astronomia (GONZALES, 2010, p. 6). A Figura 6 também é
formada por vérias imagens: (a) Radiografia de térax, (b) Angiograma da aorta, (c)
Tomografia computatorizada da cabeca, (d) Placa de circuito impresso e a imagem (e)

Cygnus Loop®.

1 Cygnus Loop — E uma Nebulosa que se localiza a aproximadamente 1.500 anos-luz de distancia e é a
parte remanescente de uma supernova que surgiu depois da explosdo de uma estrela massiva ocorrida
entre 5.000 e 8.000 anos atras. <http://cosmonovas.blogspot.com.br/2012/03/nebulosa-cygnus-loop.html>

Acessado em 5 de Jun. de 2013.
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Figura 5 — Imagens utilizada na medicina, inddstria e astronomia.
Fonte: (GONZALES Et al. 2010, p. 7).

A Figura 6 sdo imagens utilizadas na indlstria e na area da seguranca publica que
representam respectivamente: (a) Impressao digital do polegar, (b) Nota de dinheiro, (c) e

(d) Leitura automatica de identificacao de veiculos.

Figura 6 — Imagens utilizadas na indistria e na &rea de seguranca publica
Fonte: (GONZALES Et al. 2010, p. 11)
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2.1.5 - Etapas de um sistema de processamento de Imagens

Para que um sistema de processamento digital de imagem obtenha as informagdes
de uma maneira adequada, 0 mesmo deve seguir algumas etapas.

Segundo Pedrine et al. (2008, p. 3) um sistema de processamento digital de
imagens € constituido por um conjunto de etapas, capazes de produzir um resultado a

partir do dominio do problema. A Figura 7 ilustra essas etapas.

Representagdo
e descrigdo

i B

Processamento

— Segmentagio —»

-
A
. Reconhecimento Resuitado
Domivio do Base de > .
problema Aquisigio de conhecimento Interpretagio
—_—P imagens —

Figura 7 — Etapas de um sistema de processamento digital de imagens.
Fonte: http://paginas.ucpel.tche.br/~vbastos/pi.htm#1 acessado em 22 abril 2013.

De acordo com Pedrine et al. (2008, p. 3) a etapa de aquisigéo captura a imagem
por meio de um dispositivo ou sensor, e assim transforma a imagem em uma
representacdo adequada para o processamento digital subsequente. Os principais
dispositivos para aquisicdo de imagens sdo cameras de video, satélites, scanners e
cameras fotogréficas.

No processo decorrente da aquisicéo ou captura da imagem podem ocorrer
imperfeicbes ou degradagdo da mesma e isto ocorre por caracteristicas dos
equipamentos utilizados ou por condi¢cfes de iluminacdo e para corrigir essas anomalias

na imagem a mesma € submetida a etapa seguinte, o pré-processamento que:
[...] consiste na maior parte de transformag@es lineares e ndo-lineares aplicadas a
imagem visando varias metas como o melhoramento de contraste, remog¢édo de
ruido, regides de interesse, descorrelagdo e codificagdo das informacfes para
transmissdo da imagem, reamostragem dos pixels em uma nova escala,
treinamento e extracdo de caracteristicas de imagem para segmentacéo, etc.

Muitas aplicagc6es requerem apenas operacdes de pré-processamento.
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A etapa de segmentacdo particiona a imagem em regides disjuntas com algum
significado para a aplicagdo. Segundo Pedrine et al. (2008, p. 4) a etapa de segmentagao
realiza a extracao e identificacdo de areas de interesse contidas na imagem, essa etapa é
geralmente baseada na detecgcdo de descontinuidades (bordas) ou de similaridades
(regibes) na imagem.

As imagens resultantes da segmentacido podem ser a fronteira do objeto com seu
exterior ou os pontos de seu interior. Isto define duas formas de representacdo para o
objeto. A representagéo consiste, portanto, das véarias formas de armazenar a fronteira e o
interior de objetos segmentados. Esta nova representacdo da imagem contém
informagOes sobre a forma e a topologia dos objetos. A descricdo quantitativa destas
informacdes através da extragdo de caracteristicas estruturais complementa o sentido de
representacao.

Ainda sobre a representagdo Pedrine et al. (2008, p. 4) diz que:

Estruturas adequadas de representacdo devem ser utilizadas para armazenar e
manipular os objetos de interesse extraidos da imagem. O processo de descricdo
visa a extracdo de caracteristicas ou propriedades que possam ser utilizadas na
descricdo entre classes de objetos. Essas caracteristicas sao, em geral, descritas

por atributos numéricos que formam um vetor de caracteristicas.

Na ultima etapa que € o reconhecimento e a interpretacdo das caracteristicas dos
componentes da imagem Pedrine et al. (2008, p. 4) diz que o reconhecimento ou
classificacdo € o processo que atribui um identificador ou rétulo aos objetos da
imagem, baseado nas caracteristicas providas pelos seus descritores.

Pedrine et al. (2008, p.4) ainda diz que o processo de interpretagdo consiste em
atribuir um significado ao conjunto de objetos reconhecidos.

Segundo Gonzales et al. (2010, p. 17), o conhecimento sobre o dominio do
problema esté codificado em um sistema de base de processamento de imagens de uma
base de conhecimento (banco de dados).

Pedrine et al. (2008, p. 4) diz que, a base de conhecimento é dependente da
aplicacéo, cujo tamanho e complexidade pode variar significativamente.

Gonzales et al. (2010, p. 17), também diz que:

[...] esse conhecimento pode ser tdo simples quanto o detalhamento de regides de
uma imagem na qual se sabe que a informacao de interesse pode ser localizada,
limitando, dessa forma, a busca que precise ser conduzida na procura daquela

informacao. A base do conhecimento também pode ser bastante complexa, como
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por exemplo, uma lista inter-relacionada de todos os principais defeitos possiveis
em um problema de inspecdo de materiais ou um banco de imagens contendo
imagens de satélite de alta resolugcdo de uma regido em conexédo com aplicacdes

de detec¢do de mudancgas.

2.1.6 — Componentes de um sistema de processamento de imagens

Segundo Gonzales et al. (2010, p. 18) em meados da década de 1980, diversos
modelos de sistemas de processamento de imagens vendido ao redor do mundo
consistiam em dispositivos periféricos bastante substanciais , e que era utilizados em
computadores, host, igualmente substanciais. Ja4 no final da década de 1980, o mercado
se transferiu para um hardware de processamento de imagens na forma de uma placa
Unica, que foi desenvolvido para ser compativel com os padrdes de barramento da
indastria e também para poder ser utilizados em estacdes de trabalho e em computadores
pessoais.

Gonzales et al. (2010, p. 18), ainda diz que, com a migracéo para uma placa Unica
de processamento de imagens e a utilizagdo de estagOes de trabalho e computadores
pessoais, foi possivel reduzir os custos de produgéo, essa transigcdo também serviu como
um catalizador para novas empresas especializadas no desenvolvimento de software
especifico para o processamento de imagens.

Pedrine et al. (2008, p. 5) diz que, os dispositivos desempenham um papel
importante em um sistema de processamento de imagens.

Com o crescente avango tecnologico e a demanda de determinadas éareas de
aplicacdo, os dispositivos tiveram uma evolugdo significativa nas ultimas décadas. Os
parametros de funcionalidade e desempenho dos dispositivos sdo dependentes, em
grande parte, das areas que os utilizam (PEDRINE Et al. 2008, p. 5).

A Figura 8, mostra os componentes de um sistema de processamento de imagens.
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Figura 8 — Componentes de um sistema de processamento de imagens de uso geral.
Fonte: (GONZALES AT AL, 2010, p. 18)

Sensores de imagens

Dois elementos sao necessarios para aquisicdo de imagens digitais, o primeiro é
um dispositivo fisico sensivel a energia irradiada pelo objeto cuja imagens desejamos
capturar (GONZALES Et al. 2010, p. 18). O segundo, chamado de digitalizador, € um
dispositivo utilizado para converter a saida do dispositivo fisico de sensoriamento em
formato digital.

Pedrine et al. (2008, p. 5), ressalta que dentre os diversos tipos de dispositivos
existentes, os mais comuns sao cameras de video, tomografos médicos, digitalizadores

(scanners) e satélites.

Hardware especializado em processamento de imagens

Normalmente consiste em um digitalizador, além de um hardware capaz de
desempenhar outras operag¢des primarias, como uma unidade logica e aritmética (ALU,
arithmetic logic unit) (GONZALES Et al. 2010, p. 18).

Ainda segundo Gonzales et al. (2010, p. 19) um exemplo de como uma ALU pode

ser utilizada esta no célculo da média de uma imagem, a medida que esta é digitalizada,
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com o proposito de reducao de ruidos.

Computador

O computador em um sistema de processamento de imagens é uma maquina de
uso geral, que pode variar de um computador pessoal a um supercomputador
(GONZALES Etal. 2010, p. 19).

Para uso geral um computador bem equipado é o suficiente, mas quando
gueremos atingir um alto nivel de desempenho, precisamos de um supercomputador.

Segundo Pedrine et al. (2008, p. 7):

A unidade de processamento pode variar conforme o nivel de desempenho,
requirido pela aplicacdo. Determinadas tarefas podem demandar alto nivel de
processamento, por exemplo, o reconhecimento de objetos em tempo real.
Entretanto, muitos sistemas de processamento de imagens podem ser atualmente

executados em microcomputadores convencionais.

Software para processamento de imagens

Segundo Pedrine et al. (2008, p. 7), 0os programas para processamento de imagens
consistem em rotinas ou moédulos especificos para realizar uma determinada tarefa.
Bibliotecas podem ser integradas em cédigos desenvolvidos por usuarios ou em pacotes

sofisticados de processamento de imagens.

Armazenamento em massa

Gonzales et al. (2010, p. 19) diz que a capacidade de armazenamento em massa
é indispensavel em aplicacdes de processamento de imagens.

De acordo com Pedrine et al. (2008, p. 5):

Imagens requerem alta capacidade de armazenamento, por exemplo, uma
imagem colorida de 1024 x 1024 pixel, cada pixel representado por 24 bits, requer
3 Mbytes para seu armazenamento sem compressdo. Um video com duracgédo de 1

minuto, formado por imagens de 512 x 512, exibidas a uma taxa de 30 imagens
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por segundo, cada pixel representando 24 bits, requer aproximadamente 1.4

Gbytes para seu armazenamento.

Segundo Gonzales et al. (2010, p. 19), o armazenamento digital para aplicacdes

de processamento de imagens se divide em trés categorias principais:

. (1) Armazenamento de curto prazo para utilizagdo durante o processamento.
. (2) Armazenamento on-line para acesso relativamente rapido.
. (3) Armazenamento em arquivo para acesso com pouca frequéncia.

Monitores de imagem

Segundo Pedrine et al. (2008, p. 6) o monitor de video € o principal dispositivo de
saida utilizado em sistema de processamento de imagens.

Para Gonzales et al. (2010, p. 19) os monitores de imagem utilizados hoje em dia
sdo, em sua maioria, monitores de TV em cores (preferencialmente de tela plana) , e séo
controlados pelas placas de video (graficas ou de imagens), que séo parte integral de um

sistema computacional.

Sistemas de registro

Segundo Gonzales et al. (2010, p. 19):

O sistema de registro para as imagens incluem impressoras a laser, filmes
fotograficos, impressora térmica, impressoras a jato de tinta e midias digitais,
como os discos 6ticos e de CD-ROM. O filme proporciona a mais alta resolucéo
possivel, mas o papel € o meio preferido para o material escrito.
Para Pedrine et al. (2008, p. 6) a reproducdo fotogréfica possui alta qualidade. Outra
possibilidade é o uso de papel sensivel a temperatura, muito difundido em equipamentos

de fax.

Rede de comunicagéao

De acordo com Pedrine et al. (2008, p. 6) a transmissdo de imagens digitais entre

sistemas de computadores locais ou remotos pode ser realizada por meio de protocolos
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de comunicagdo existente nas redes de computadores, o autor ainda diz que, a
transmissdo de imagens a longas distancias ainda € um desafio em virtude da grande
guantidade de dados contidos em uma imagem, especialmente quando os canais de

comunicagao possuem baixa velocidade de banda.

Para Gonzales et al. (2010, p. 19):

A rede de comunicagcdo € quase um componente padrdo de qualquer sistema
computacional em uso hoje em dia. Em razdo do grande volume de dados
inerentes as aplicacfes de processamento de imagens, a principal preocupacao
na transmissdo de imagens € a largura de banda. Em redes dedicadas, isso
normalmente ndo constitui um problema, mas as comunicacdes com sites remotos
pela Internet nem sempre sdo eficientes. Felizmente, essa situacdo esta
melhorando rapidamente como resultado do advento da fibra ética e de outras

tecnologias de banda larga.

2.2 — Redes Neurais

2.2.1 Definicéo

Para Haykin (2001, p. 28):

Uma rede neural € um processador macicamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural
para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. Ela

se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem.
2. Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Segundo Braga et al. (2007, p. 3) o final da década de 1980 marcou o
ressurgimento da &rea de Dedes Neurais Atrtificiais (RNAs), que também eram conhecidas
como conexionismo ou sistemas de processamento paralelo e distribuido, que na forma
de computacdo ndo-algoritmica é caracterizada por sistemas que em algum nivel
relembram a estrutura do cérebro humano, por tanto ndo sendo baseada em regras, a

computagdo neural se constitui como uma alternativa & computagéo convencional.
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Braga et al. (2007, p. 3) define as RNAs como:

Sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento
simples (neurbnios artificiais) que calculam determinadas fun¢Bes matematicas,
(normalmente nao-lineares). Tais unidades s&do dispostas em uma ou mais
camadas e interligadas por um grande numero de conexdes, geralmente
unidirecionais. Na maioria dos modelos essas conexfes estdo associadas a
pesos, 0s quais armazenam o conhecimento adquirido pelo modelo e servem para

ponderar a entrada recebida por cada neurénio da rede.

2.2.2 Introducéo

O cérebro humano é considerado um computador altamente complexo, ndo-linear e
paralelo, que tem a capacidade de organizar seus neurdnios de forma a realizar certos
processamentos muito mais rapidamente que o mais rapido computador digital hoje
existente (HAYKIN, 2001, p. 27).

Segundo Ludwig et al. (2007, p. 9) o cérebro humano € considerado o mais
fascinante processador e possui cerca de 10 bilhdes de neurdnios. Um neurdnio € capaz
de realizar até 10.000 sinapses com outros neurbnios, portanto se considerarmos cada
ligacdo como um bit de informac&o binaria, tem-se 10*° x 10* = 10", ou 100 trilhdes de
bits que corresponde a 11,37 Tb de capacidade maxima de memoria.

De acordo com Kovacs et al. (2006, p. 13) os neurbnios sdo delimitados por uma
fina membrana celular que possui determinadas propriedades que séo essenciais para o
funcionamento elétrico da célula nervosa. Partindo do corpo celular ou soma, o centro dos
processos metabdlicos da célula nervosa, projetam-se extensdes filamentares que séo o0s
dendritos e os axdnios. Na maioria das vezes os dendritos cobrem um volume muitas
vezes maior do que o préprio corpo celular, assim formando uma arvore dendrital. O
neurbnio geralmente tem um Unico axbnio, embora possa apresentar algumas
ramificagdes, e em alguns casos estender-se por distancias comparaveis as dimensdes
do organismo podendo chegar a varios metros.

Ludwig et al. (2007, p. 10) diz que os principais componentes dos neurdnios so:

. Os dendritos, que tem por funcao, receber os estimulos transmitidos pelos
outros neurénios.
. O corpo de neurdnio, também chamado de soma, que € responsavel por

coletar e combinar informacdes vindas de outros neurdnios.
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. Axdnio, que é constituido de uma fibra tubular que pode alcancar até alguns

metros, e € responsavel por transmitir os estimulos para outras células.

A Figura 9 mostra os componentes dos neurénios.
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Figura 9 — Esquema dos constituintes da célula neural
Fonte: http://www.din.uem.br/ia/neurais/#neural, acessado em 11 maio 2013.

O funcionamento dos neurdnios € descrito por Ludwig et al. (2006, p. 10) e consiste
em receber os sinais elétricos gerados por sensores (como retina ocular, papilas
gustativas etc), que trafegam pelos axonios. Sinais superiores a aproximadamente 50 mV
(limiar de disparo), seguem pelo ax6nio e os sinais menores sdo bloqueados e n&o séo
considerados. Estes sinais que ndo sdo uma corrente eletrbnica, mas uma corrente de
ions de sddio e potassio que caminham pelo ax6nio a uma velocidade média de 25 m/s.
Um “nervo” tem milhares de axénios, cada axénio possui uma capa isolante de proteina
como se fosse um fio elétrico, e também pode ter véarios centimetros de comprimento que
sao sempre duplicados em paralelos para aumentar a confiabilidade do sistema nervoso.
Para o sinal entrar em outro neurdnio, 0 mesmo deve passar por uma sinapse, que
consiste no processo de ligacdo entre o axénio e o dendrito, este processo nao é elétrico,
mas quimico, e é realizado através da substancia serotonina. O sinal s6 é liberado para
outro neurdnio se for superior a certo limite (limite de corte — threshold), caso nédo seja, o
mesmo é bloqueado.

Ainda segundo Ludwig et al. (2006, p. 11):

Um neurbnio recebe sinais através de inimeros dendritos, os quais sao
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ponderados e enviados para o axénio, podendo ou ndo seguir adiante (threshold).
Na passagem por um neurbnio, um sinal pode ser amplificado ou atenuado,
dependendo do dendrito de origem, pois a cada condutor esta associado um peso

(weight) pelo qual o sinal € multiplicado. A memdéria sdo 0s pesos.

Os valores dos pesos séo estabelecidos por meio do treinamento recebido pelo
cérebro durante sua vida util (¢6 a memorizag&o).

Similarmente ao neurdnio natural, o neurénio matematico, recebe um ou mais
sinais de entrada e devolve um Unico sinal de saida, que pode ser distribuido como sinal
de saida da rede ou como sinal de entrada para um ou varios outros neurbnios da
camada posterior. Os sinais de entrada chegam simultaneamente aos neurdnios, devido a
este processo as redes neurais artificiais sdo classificadas como instrumentos de

processamento paralelo (LUDWIG et al. 2006, p. 11). A Figura 10 mostra este processo.
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Figura 10 — Representacdo do neurdnio matematico
Fonte: (LUDWIG et al. 2006, p. 11).

2.2.3 — Histoéria

A origem da teoria de Redes Neurais remonta aos modelos matematicos e aos
modelos de engenharia, de neurdnios biolégicos. No século 19 o neurologista espanhol
Ramon y Cajal, identificou e descreveu com notével detalhe a célula nervosa ou neurénio
(KOVACS Et al. 2006, p. 13).

De acordo com Kovacs et al. (2006, p. 15) o funcionamento das células comegou a
ser melhor compreendido com a invencgéo do tubo de raios catddicos, no final do século
19 por Crookes, e com a sua aplicagdo a observagédo da atividade elétrica nervosa. E

assim com muitos trabalhos de varios pesquisadores nas décadas seguintes, passou a
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entender o neur6nio biolégico como sendo basicamente o dispositivo computacional
ementar do sistema nervoso que possuia muitas entradas e uma saida.

O neurofisiologista McCulloc e o matematico Waltter Pitts da Universidade de
llindis na década de 1940 desenvolveram o primeiro modelo artificial de um neurénio
bioldgico, que dentro do espirito cibernético da época, publicaram um artigo intitulado “A
Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity". O trabalho consistia em uma
analogia entre células nervosas vivas e um processo eletrdnico binario (CALDEIRAS,
2007, p.67).

Para Braga (2007, p. 3) o trabalho de McCulloch e Pitts concentrou-se muito mais
em descrever um modelo artificial de um neurbnio e apresentar suas capacidades
computacionais do que em apresentar técnicas de aprendizado.

Em 1949 Donald Hebb escreveu um livro "The Organization of Behavior" (A
Organizacdo do Comportamento) que trazia a ideia de que o condicionamento psicoldgico
classico esté presente em qualquer animal, pelo fato de que esta € uma propriedade dos
neurdnios, assim suas teorias serviram de inspiracdo para muitos outros pesquisadores
(LUDWIG et al. 2007, p. 6).

No periodo entre 1940 e 1950 o assunto foi muito estudado e publicado, porém
estes serviram mais como base para um futuro desenvolvimento do que para o proprio
desenvolvimento.

Marvin Minsky em 1951 construiu 0 primeiro neuro computador, denominado de
Snark, este mecanismo nunca executou qualquer funcéo de processamento interessante,
mas serviu de inspiragao para projetos posteriores (LUDWIG et al. 2007, p. 6).

Frank Rosenblatt criou em 1957, uma rede neural que recebeu no nome de
Perceptron, cuja origem da rede era uma simulagdo computacional para a retina, e seu
objetivo era o reconhecimento de padrdes do sistema nervoso visual (LUDWIG et al.
2007, p. 6).

Logo apéds o desenvolvimento da rede Perceptron, Bernard Widrow, com a ajuda de
alguns estudantes, desenvolveram um novo tipo de elemento de processamento de redes
neurais, chamado de Adaline, equipado com uma poderosa lei de aprendizado .

O trabalho intitulado Perceptrons, realizado pelos pesquisadores Marvin Minsk e
Seymor Papert, provaram que redes neurais de uma Unica camada como a proposta por
Rosenbaltt, ndo s&o capazes de resolver, por exemplo, problemas simples como a
operacao logica XOR - OU exclusivo (LUDWIG Et al. 2007, p. 6).

Ja& nos anos seguintes ocorreu um periodo de pesquisas silenciosas, que

compreendeu de 1967 a 1982, devido ao grande numero de publicacdes de artigos e
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livros que faziam uma previsdo pouco confiavel para a época, sobre maquinas tao
poderosas quando o cérebro humano que surgiriam em um curto espaco de tempo, assim
tirando quase toda a credibilidade de estudos dessa area e causando grandes problemas
aos técnicos de outras areas.

O interesse por tais algoritmos s6é voltou quando em 1982 Jhon Hopfield
apresentou um trabalho, no qual ele descreve um modelo de rede neural baseado no
sistema nervoso de uma lesma (LUDWIG et al. 2007, p. 6) .

O modelo recorrente de Jhon Hopfield, constituiu um grande avanco na fronteira do
conhecimento em RNAs, este modelo € um modelo matricial ndo-linear recorrente, sendo
assim suas saidas estdo ligadas as entradas por um atraso de tempo. Esta recorréncia da
ao modelo caracteristicas temporais que implicam que a resposta da rede dependa

sempre do seu estado no intervalo de tempo anterior (BRAGA et al. 2007, p. 57).

Braga et al. (2007, p.57) descreve o avanco do trabalho de John Hopfield:

O grande avanco proporcionado pelo trabalho de Hopfield foi, na verdade, o fato
de ter mostrado que um valor de energia pode ser associado a cada estado da
rede e que essa energia descreve de maneira monotdnica a medida que a

trajetoria é descrita no espaco de estados em direcdo a um ponto fixo.

A Figura 11 mostra o diagrama esquematico da rede de Hopfield.
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Figura 11 — Diagrama esquematico de uma rede de Hopfield.
Fonte: (BRAGA et al. 2007, p. 58).
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2.2.4 — Arquiteturas de Rede Neurais

As redes neurais estdo organizadas em forma de camadas, assim na forma mais
simples temos uma camada de entrada que é projetada diretamente sobre a camada de
saida (n6s onde é realizada a computacgdo da rede), mas nunca ao contrario, assim esta
rede é do tipo alimentada adiante ou de forma aciclica (HAYKIN, 2001, p.46).

LigacBes entre as camadas das RNAs podem gerar n nimeros de estruturas, e as
formas como estdo dispostas se relacionam diretamente com o algoritmo de
aprendizagem utilizado para treinar a rede. Se uma rede possui todas as saidas de uma
camada conectadas com todos o0s neurdnios da camada seguinte é denominada de
amplamente conectada ou fully connected, ja quando o sinal de saida de um neurénio
servir como entrada para um ou mais neurbnios na mesma camada ou em alguma
camada anterior, a rede possui caracteristicas denominada de realimentacdo ou
feedback . Sendo assim a arquitetura das RNAs podem ser definidas livremente de
acordo com as necessidades projetista, portanto ndo existe nenhuma obrigatoriedade
para definir a quantidade neurdnios existentes nas camadas ocultas (LUDWIG et al.
2007, p.15).

A Figura 12(a) e a Figura 12(b) abaixo mostra algumas configuracdes possiveis

para as RNAs.

Figura

Arquitetura de rede neural
Fonte: (BRAGA et al. 2007, p. 11).
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Figura 12(b) — Arquitetura de rede neural
Fonte: (BRAGA etal. 2007, p. 11).

Na Figura 12(a) € apresentada uma estrutura de rede neural de camada Unica
alimentada para frente (feedforward), esta estrutura € capaz de resolver problemas
multivariaveis de varias fungcbes acopladas, mas possui algumas limitacbes de

complexidade, por possuir uma Unica camada (BRAGA et al. 2007, p. 11).
A Figura 12(b), também apresenta uma estrutura alimentada para frente (feedforward), porém

possui uma camada adicional que confere a RNA uma maior capacidade computacional e
universalidade na aproximagéo de funcdes continuas (BRAGA et al. 2007, p. 11).

A Figura 12(b) mostra conexdes recorrentes entre neurbnios de saida e de
camadas anteriores, na Figura 12(b) a esquerda, sua saida depende tanto das suas
entradas como do seu valor atual, este tipo de estrutura de RNA é utilizado na resolugao
de problemas que envolvem processamento temporal. J& na Figura 12(b) a direita, a rede
possui um unico nivel de neurdnios, em que a saida de cada um deles esta conectada as
entradas de todos os outros, esse tipo de estrutura ndo possui entradas externas, sua
operagcado ocorre em funcdo da dindmica de mudanca de estados dos neurdnios que
operam de forma auto-associativa, esse tipo de estrutura € tipica de uma rede HopField
(BRAGA et al. 2007, p. 12).

2.2.5—-Processo de Aprendizagem

Haykin (2001, p. 75) diz que:
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A propriedade que é de importancia primordial para uma rede neural é a habilidade
de aprender a partir de seu ambiente e de melhorar o seu desempenho através da
aprendizagem. A melhoria do desempenho ocorre com o tempo de acordo com
alguma medida preestabelecida. Uma rede neural aprende acerca do seu
ambiente através de um processo interativo de ajustes aplicados a seus pesos
sinaptico e niveis de bias. Idealmente, a rede se torna mais instruida sobre o seu

ambiente apés cada iteracdo do processo de aprendizagem.

Uma das caracteristicas mais importantes das RNAs é a sua capacidade de aprender por meio
de exemplos, o conhecimento nédo é adquirido através de regras explicitas, mas através do ajuste das

intensidades das conexfes entre os neurdnios, o processo de aprendizado de uma rede neural
consiste no ajuste interativo de seus pesos (BRAGA et al. 2007, p. 12).

Haykin (2001, p. 75) define a aprendizagem no contexto de redes neurais como:

Aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural
sdo adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a
rede esta inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual

a modificagcdo dos parametros ocorre.

Existem vérios algoritmos diferentes para treinamento de RNAs, mas podemos
agrupa-los em dois paradigmas principais: aprendizado supervisionado e aprendizado
nao-supervisionado (BRAGA et al. 2007, p. 13).

O Aprendizado supervisionado, implica na existéncia de um supervisor que é
responsavel por apresentar os conjuntos entrada para rede, a mesma retorna um conjunto
de valores de saida que é comparado com o conjunto de valores desejado para saida,
logo apds esta comparacdo, 0s pesos sinapticos e niveis de bias sdo ajustados de forma
a minimizar a diferenca entre a saida apresentada pela rede e a saida desejada. Este
processo € reiterado por diversas vezes em todos os pares de entrada e saida que
constituem o conjunto de treinamento da RNA, até que os resultados ou taxas de acerto
seja considerado satisfatério (LUDWIG et al. 2007, p.16), a Figura 13 um esquema de

aprendizado supervisionado.
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Figura 13 — Esquema de Aprendizado Supervisionado.
Fonte: (BRAGA et al. 2007, p. 13).

No aprendizado néo supervisionado, a rede ndo possui um professor externo que
acompanhe o processo de aprendizado. Sendo assim, somente os padroes de entrada
sdo disponibilizados para a rede, ao contrdrio do que acontece no aprendizado
supervisionado, onde o conjunto de treinamento possui pares de entrada e saida (BRAGA
et al. 2007, p. 16).

Para Ludwig et al. (2007, p.16) o treinamento da rede é realizado apenas com 0s
valores de entrada e sua estrutura é organizada de modo a fazer a classificacdo destes
valores em grupos. Esta rede possui a caracteristica de classificar os dados pelo
reconhecimento de padrdes, conseguindo assim detectar as caracteristicas em comum
entre os conjuntos de dados. A auto-organizagdo da rede € realizada por meio de
processos de competicdo entre os neurfnios. A Figura 14 mostra um esquema de

aprendizado n&o supervisionado.
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Figura 14 — Esquema de Aprendizado ndo Supervisionado.
Fonte: (BRAGA et al. 2007, p. 13).

2.2.6 — Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas

As redes neurais de uma Unica camada tém limitacAdo de resolver somente
problemas com caracteristicas lineares, para solucionar problemas de maior

complexidade é necessério a utilizacdo de estruturas com caracteristicas nao-lineares
(BRAGA et al. 2007, p. 67).
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Braga et al. (2007, p. 67) diz que:

As nédo-linearidades sao incorporadas a modelos neurais através das funcdes de
ativacdo (ndo-lineares) de cada neurbnio da rede e da composicao da sua

estrutura em camadas sucessiveis. Assim, a resposta da camada mais esterna da

rede corresponde a composicdo das respostas dos neurbnios das camadas
anteriores. A rede neural de multiplas camadas compostas por neurénios com
funcdo de ativagdo sigmoidais nas camadas intermediarias da-se o nome de

Perceptron de Multiplas Camadas (MLPs — Multilayer Perceptron). [...]

As redes de multiplas camadas alimentadas adiante formam uma importante classe

de redes neurais:

Tipicamente, a rede consiste de um conjunto de unidades sensoriais (nés de
fonte) que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de nés
computacionais e uma camada de saida de nés computacionais. O sinal de
entrada se propaga para frente através da rede, camada por camada. Estas redes
neurais sdo normalmente chamadas de perceptrons de mdltiplas camadas (MLP,
Multilayer Perceptron), as quais representam uma generalizacdo do perceptron de
camada Unica (HAYKIN, 2001, p. 182).

Haykin (2001, p. 182) diz que as redes perceptrons de multiplas camadas tém sido
utilizadas com sucesso para resolver diversos problemas dificeis, através do seu
treinamento de forma supervisionada e utilizando o algoritmo de retro propagacéo de erro
(error back-propagation). O algoritmo funciona basicamente da seguinte maneira:

Na fase de propagacédo, os padrdes s&o apresentados para a rede como entrada,
e os valores vao se propagando para as camadas seguintes, até a camada de saida,
onde se tem os valores de resposta da rede, que € comparado com o valor desejado e
assim é computado o erro global.

Na fase de Retro propagac¢ao os pesos sinapticos sado ajustados de acordo com o a
regra de correcdo de erros desde a camada de saida até a camada de entrada.

A Figura 15 mostra a fase de propagacgédo e a Figura 16 mostra a fase de retro

propagacao.
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Fonte: <http://www.Incc.br/~labinfo/tutorialRN/frm4_backpropagation.htm>
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= Figura
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Fonte: <http://www.Incc.br/~labinfo/tutorialRN/frm4_backpropagation.htm>
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A Figura 17 mostra o grafo arquitetural de uma rede perceptron de mdltiplas
camadas, com duas camadas ocultas e uma camada de saida, totalmente conectada (um
neurdnio em qualquer camada da rede estd conectada com todos 0os nds/neurdnios da

camada anterior).
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Figura 17 — Grafo arquitetural de uma rede peceptron de multiplas camadas.
Fonte: (HAYKIN, 2001, p. 186).
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Capitulo 3 — Metodologia

A primeira etapa deste projeto teve o objetivo de realizar todo o levantamento
tedrico sobre os assuntos relativos a este trabalho, que é o desenvolvimento de um
sistema para reconhecimento automatico de placas de veiculos.

Para isso foram considerada as teorias referentes aos tdpicos base dessa
investigacdo: Processamento Digital de Imagens e Redes Neurais.

O sistema a ser desenvolvido contara com uma interface formada por dois médulos

principais (Figura 18): o modulo de processamento de imagens e o modulo de

reconhecimento de padréo (Rede Neural).

X TCC-USC

Imagem Original Imagem Processada - Passo 1

60437

Placas

Imagem Processada - Passo 2

GD-437

Carregar Imagem Processar Imagem Limpar Imagem ‘

Figura 18 — Prot6tipo — Tela de processamento e segmentagdo imagens.
Fonte: Autoria propria.

Seguindo as etapas proposta por Pedrine et al. (2008), o modulo de
processamento de imagens sera responsavel pelos seguintes procedimentos:
aquisicdo/captura de imagem, pré-processamento da imagem, segmentacao,

representacédo e descrigcao.
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A etapa de aquisicdo de imagens consistird em receber como entrada a imagem
completa de um veiculo (com a placa visivel) em formato JPEG. Ainda na etapa de
aquisicao devera ser reconhecida e extraida somente o trecho da imagem referente a
placa.

Na etapa de pré-processamento serdo corrigidas possiveis imperfeicbes ou
degradagdo das imagens ja que as mesmas, por caracteristicas dos equipamentos
utilizados ou por condi¢des de iluminagdo, poderdo apresentar anomalias.

A etapa de segmentacao ter4d como funcao realizar a extragdo e identificacdo de
areas de interesse contidas na imagem. Por exemplo, no caso deste trabalho precisamos
segmentar a imagem para separar as letras da placa, para, posteriormente, poder realizar
o reconhecimento dessas imagens segmentada em caracteres alfanuméricos.

Na etapa de representagdo e descricdo estruturas adequadas de representagao
devem ser utilizadas para armazenar e manipular os objetos de interesse extraidos da
imagem, no caso deste trabalho sera as imagens, ser8o descritas por atributos
numéricos que formardo um vetor de caracteristicas.

Concluida a etapa de processamento de imagens serd iniciada a etapa de
reconhecimento de padrdo, tendo como base a rede neural treinada. O médulo de
reconhecimento de padrdo sera responsével por interpretar os dados fornecidos pelo
modulo de processamento de imagens. Essa interpretagdo consiste em atribuir um
significado ao conjunto de objetos reconhecidos. Por exemplo, no caso do
reconhecimento de placa de veiculos, este processo é de fato o reconhecimento dos
caracteres da placa, transformando eles em caracteres alfanuméricos para, assim, poder
localizar as caracteristicas do veiculo em um banco de dados.

A rede neural a ser utilizada serd uma rede do tipo MLP e seu processo de
treinamento sera realizado considerado um conjunto de imagens (banco de imagens)

contendo 100 arquivos? que representam fotos de placas veiculos.

2 Banco de imagens disponivel no site <http://www.cbpf.br/cat/pdsi/lpr/lpr.ntml> acessado em 7 de
maio. Projeto de Reconhecimento de Placas de Veiculos Brasileiros - Brazilian License Plate Recognition
System.

Este projeto tem por objetivo a aplicacdo das técnicas de analise de imagens desenvolvidas nos
laboratérios de fisica experimental do CBPF para a construgdo de um protétipo de um sistema de visao
computacional voltado ao reconhecimento de placa de veiculos brasileiros em movimento.
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Para este treinamento as imagens serdo normalizadas e servirdo de dados de

entrada para a rede neural de multiplas camadas. Cabe destacar que o treinamento sera
realizado usando o software SCILAB.

O desenvolvimento deste software também utilizara as seguintes ferramentas:

. Java — Netbeans
. Biblioteca ImageJ
. MySql Server

Sera utilizado o Java em conjunto com o Netbeans para desenvolvimento do
software, por ser uma plataforma de desenvolvimento bastante flexivel, e também sera
utilizado a biblioteca ImageJ para realizar o processamento e andlises nas imagens
digitais. O servidor de banco MySql Sever ser utilizado para armazenar as imagens e 0s

resultados obtidos pela saida da rede neural.
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