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RESUMO

GUINGO, Bruno Clemente. Reconhecimento Automatico de Placas de
Veiculos Automotores. Orientador: Antonio Carlos Gay Thomé. Rio de Janeiro:

UFRIJ/DCC-NCE, 2003. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computagio).

A rapidez em se conseguir informagdes precisas sobre as placas de
automoéveis vem se tornando uma necessidade da Engenharia de Trafego e outras
instituicdes como por exemplo as ligadas a seguranga publica, seguradoras de veiculos e
planejamento urbano. Neste trabalho propde-se um sistema que possa fazer o
reconhecimento automadtico das placas dos automdveis através da aplicacdo das técnicas
de processamento de imagens e de intelig€ncia computacional. A estratégia adotada
para a concepgdo e desenvolvimento do sistema é modular, dividida em seis fases, que
cobrem desde a tomada da imagem até o reconhecimento de cada um dos caracteres que
compdem a placa. Também sdo apresentados os aspectos tedricos envolvidos na

concep¢do de um modelo e a andlise de alguns aspectos relevantes de casos estudados.
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ABSTRACT

GUINGO, Bruno Clemente. Reconhecimento Automatico de Placas de
Veiculos Automotores. Orientador: Antonio Carlos Gay Thomé. Rio de Janeiro:

UFRIJ/DCC-NCE, 2003. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computagio).

Fast acquisition of necessary information about vehicles’ plates is becoming
a necessity to traffic engineering and other institutions. In this work we propose a
system that is capable to perform the automatic recognition of vehicles’ plates through
the application of the techniques of computational intelligence and image processing.
The strategy adopted for the conception and development of is system is modular,
divided into six phases, which covers from the image capturing process up to the
recognition of each one of the characters on the plate. Also, a presentation of the
theoretical aspects involved with the conception of the model and the analysis of

relevant aspects related with some case studies are performed.
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GLOSSARIO

Maneira de tratar um problema ou dificuldade.
Ato de estimar alguma atividade.

Algoritmo utilizado para o treinamento da rede

neural.
onde o resultado final é concluido e apresentado.

Onde é feita a maior parte do processamento da rede

neural.
Ato de gerar alguma atividade.
Fase a ser realizada.

Estratégia de interpretacdo da saida da rede neural,
onde o maior valor é modificado para 1 e os demais

para 0.
Modo de avaliacdo da saida da rede.
Ato de extrair informacades de um caractere.

Fungdo utilizada para propagar os valores dos

neurdnios para as proximas camadas.

Fungdo matemdtica utilizada para realizar a
propagacdo dos valores na rede. Assume valores

entre0e 1.
Valor atribuido a saida da rede.

Compreende uma série de tecnologias que sdo
utilizadas no  desenvolvimento de sistemas

inteligentes.

Encontrar na imagem a regido da placa do veiculo.



Logica Nebulosa

Matriz de Confusdo

Metodologia

Modulo

Multi-Layer Perceptron

Patamar Minimo

Processamento de Imagens

Processo

Rede Neural

Rejeitado

Segmentacao dos Caracteres
Técnica de PCA

Teste da Rede

Treinamento da Rede

Vetor de Caracteristicas

IX

Visa modelar a habilidade humana de tomar decisoes

racionais em um ambiente de incerteza e imprecisdo.

Apresenta as confusoes obtidas entre os caracteres no

teste de uma rede neural.

2

E um conjunto de regras estabelecido para a

resolucdo de um problema ou dificuldade.
E uma parte separada do corpo principal.

E uma classe de rede neural, que tipicamente consiste
numa camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida. O sinal de entrada é
propagado para frente através da rede, camada por

camada.
Menor valor estimando para uma comparagdo.

Compreende uma série de tecnologias utilizadas para
melhoria da informacgdo visual para a interpretagcdo
humana e o processamento de dados de cenas para

percepcdo automdtica através de mdquinas.
Ato de executar uma agdo pré-determinada.

E um processador macicamente paralelamente
distribuido constituido de unidades de processamento
simples, que tém a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e tornd-lo

disponivel para o uso.

Valor ndo aceito em uma comparagdo.

Ato de separar os caracteres da placa (um a um).
Ato de reduzir o tamanho de um conjunto de dados.
Ato de medir o aprendizado de uma rede neural
Ato de aprendizado de uma rede neural.

Conjunto de informacoes extraidas de um caractere.
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1. INTRODUCAO

O reconhecimento da placa dos veiculos automotores € uma aplicacdo que
estd inserida no contexto do reconhecimento de padrdes, um ramo da ciéncia que se
interessa pela descricdo, classificacdo e também reconhecimento de objetos ou partes de

uma imagem digital.

O reconhecimento de padrdes lida com técnicas para associar os padroes as
suas respectivas classes, de forma automdtica e com a menor intervengdo humana

possivel (GONZALEZ & THOMASON, 1978).

Historicamente, as duas principais técnicas de abordagem em
reconhecimento de padrdes sdo: estatistica (ou teoria da decisdo) e sintitica (ou
estrutural). Mais recentemente, o uso de modelos neurais vem surgindo como uma

terceira forma de abordagem.

Na abordagem estatistica um conjunto de medidas € extraido do objeto de
interesse e definido como padrio (assinatura) do mesmo. Estes padrdes sdo
posteriormente utilizados como gabaritos para classificar por similaridade, outras

instancias de objetos que sejam apresentadas ao sistema.

A abordagem sintitica trabalha com problemas onde os padrdes sao
considerados complexos e o nimero de caracteristicas muito elevado. Cada padrio €
descrito em termos de subpadrdes e assim sucessivamente até chegar a padrdes mais
simples, chamados de primitivas. A descri¢do das primitivas pode ser deterministica ou
probabilistica. Da mesma maneira que a gramdtica de uma linguagem forma frases e
sentencas pela concatenagdo de palavras e estas por letras, este método estrutura os
padrdes sob forma de vdrias composicdes de subpadrdes. Esta abordagem € muito

utilizada nas dreas de linguagens formais, autbmatos e compiladores.

Na abordagem neural, o proprio modelo, através de um processo ciclico de
aprendizado, identifica e constr6i um mapeamento das caracteristicas que representam

cada um dos padrdes de entrada com suas respectivas classes a partir de um conjunto de
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amostras usadas como exemplo. As amostras compdem um conjunto chamado de
treinamento e devem ser selecionadas de forma a bem representar o fendmeno que se

deseja modelar.

O reconhecimento de padrées € empregado em vdarios campos do
conhecimento humano tais como: reconhecimento de imagens, da fala, do locutor, da

impressdo digital, de caracteres manuscritos e impressos, etc.

O reconhecimento de imagens, tais como objetos, pessoas, palavras,
caracteres e assinaturas, quando feito pelo homem parece ser uma tarefa trivial e facil,
porém quando delegado a um sistema computacional mostra-se muito dificil e
complexo, apesar de todo desenvolvimento tecnoldgico ja alcancado na &4rea da

computacao.

Uma outra aplicagdo de grande potencial é o reconhecimento da fala, onde
varios esforcos de pesquisa ja foram e continuam sendo realizados para o
desenvolvimento de sistemas que aceitem comandos através da voz. Estes sistemas

visam a intera¢do do usudrio com a maquina nao mais pelo teclado e sim pela sua voz.

O reconhecimento do locutor € uma aplicacdo que tem como finalidade
principal a identificacdo da pessoa através das caracteristicas de sua fala. Os sistemas
que fazem uso desta técnica visam criar alternativas para a drea de sistemas de
seguranga, principalmente no que diz respeito ao controle de acesso. Nestes sistemas
sao extraidas caracteristicas da voz, compondo um padrdo de cada individuo e seu
reconhecimento, como nas demais aplicacdes se dd em fungdo da comparacdo e
similaridade das caracteristicas da locucdo presente com os padrdes constantes da base

de dados.

Uma das mais antigas aplicagdes que empregam as técnicas de
reconhecimento de padrdes é a do reconhecimento de impressdes digitais. No século II,
os governantes chineses ja usavam a impressdo digital para lacrar documentos
importantes. Foi a primeira vez na histéria que impressdes digitais identificaram
positivamente uma pessoa. Desde entdo, a técnica de reconhecimento de impressdes
digitais evoluiu e passou a ser empregada em grande escala, tornando-se o principal

método para comprovar, de forma inegavel, a identidade de uma pessoa.
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Atualmente, o reconhecimento de impressdes digitais € basicamente
utilizado em sistemas de autenticacdo de pessoas e estd sendo cada vez mais usado em
setores que necessitam uma maior seguranca na identificacdo das pessoas. Vairias
técnicas com diferentes niveis de sofisticagdo, de custo e de confiabilidade sdo
estudadas e usadas. Os sistemas mais conhecidos incluem técnicas de reconhecimento
baseadas em componentes fisicos da pessoa, como por exemplo, a iris do olho, a palma

da mao, os dedos e no caso de recém nascidos, os pés.

Uma 4rea de aplicagdo que tem atraido a atengdo de pesquisadores hi mais
de vinte anos, e pode-se dizer que desde o inicio dos computadores hd pesquisas

relacionadas, é o reconhecimento de caracteres impressos € manuscritos.

O estudo do reconhecimento de caracteres manuscritos tem como ponto de
partida uma andlise das maneiras e formas com que os caracteres podem ser escritos.
Existe uma diversidade de maneiras e formas, onde pode-se destacar, o tipo de meio
empregado para escrever, o papel ou meio utilizado para registro, a habilidade, o estilo,

o nivel de escolaridade e o estado psicoldgico da pessoa que escreve.

O reconhecimento de caracteres impressos, que podem ser letras, niimeros
ou simbolos, sdo dispostos de uma forma desconectada, ou seja, nenhum caractere esta
ligado ao outro como pode acontecer com os textos manuscritos. Ainda assim alguns
problemas podem acontecer quando ocorrem fontes diferentes em um mesmo
documento ou a imagem digital do documento é de baixa qualidade. A baixa qualidade
de uma imagem digital pode ser provocada tanto pelo dispositivo de aquisicao (scanner)
quanto pela prépria impressdo do texto no documento original e mesmo a qualidade do
material onde o texto estd grafado. Estes fatores podem provocar eventuais conexdes
tanto verticais quanto horizontais entre caracteres do texto. As conexdes horizontais
acontecem quando os caracteres estdo um ao lado do outro e as verticais quando estdo

em linhas diferentes do texto, imediatamente acima ou abaixo (CASEY & JIH, 1983).

O trabalho de reconhecimento de placas pode parecer uma aplicacao de facil
solugdo, pois o objeto do reconhecimento, a placa, é constituido de caracteres impressos
com formas bem definidas. Este fato pode induzir o pensamento de que um sistema de
reconhecimento 6tico de caractere (OCR) convencional pode facilmente resolver o

problema, porém a realidade mostra o contrario. O reconhecimento da placa do veiculo
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apresenta caracteristicas proprias advindas, por exemplo, de efeitos diversos
introduzidos por fatores como a velocidade de deslocamento do veiculo, o a4ngulo de
tomada da imagem, a distdncia e a qualidade técnica do equipamento de captura, a
luminosidade natural ou falta da mesma, sombra, reflexo, diferencas de padrdo, estado

da placa e outros, que tornam o problema muito mais complexo e dificil de ser tratado.

1.1. MOTIVACOES

A motivacdo para a pesquisa é académica, porém ela apresenta um grande
potencial de aplicacdo pratica, pois através de um sistema automditico de
reconhecimento da placa de um veiculo pode-se auxiliar ¢ aumentar o desempenho de
diversos setores que necessitam desta informacdo para desenvolverem seu trabalho e

mesmo ampliar para outros usudrios em potencial.

As pesquisas académicas em reconhecer caracteres alfanuméricos de placas
de veiculos, através do processamento de imagens, tiveram inicio na década de setenta,
quando os primeiros trabalhos foram publicados. Entretanto, somente no inicio dos anos
oitenta que os primeiros sistemas comerciais de reconhecimento de placas de

automoveis ficaram disponiveis, embora com muitas limitacdes e desempenho restrito.

No Brasil, o processamento das multas de transito e o reconhecimento da
licenca dos veiculos ainda é feito manualmente, o que demanda tempo e recursos

humanos cada vez maiores.

Atualmente, para o reconhecimento dos caracteres das placas aplicam-se
técnicas de reconhecimento de padrdes, e de inteligéncia computacional, que estdo

basicamente inseridas no contexto das redes neurais e da I6gica nebulosa.

O estudo das técnicas de processamento de imagens e de inteligéncia
computacional - redes neurais e a sua aplicacdo na solu¢cdo de problemas reais, visam

superar as limitagdes e restricdes encontradas nos anos oitenta.

Além da motivagdo pratica deste trabalho, cujo foco principal € desenvolver
uma nova metodologia para o reconhecimento da licenga dos veiculos incluindo o
estudo, a concepcao e avaliacdo de desempenho de um modelo computacional, existe

também interesse pela pesquisa e emprego dos paradigmas da inteligéncia
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computacional, mais precisamente dos modelos neurais, na busca de uma solucéo para o
problema que apresente um desempenho melhor do que os atualmente divulgados na

literatura.

1.2. OBJETIVO DA PESQUISA

O objetivo principal deste trabalho inclui o estudo, a concepc¢ao e avaliagao
do desempenho de um modelo computacional para reconhecimento automatico do
ndmero da licenga dos veiculos automotores a partir de uma imagem digital (foto ou

filmagem) colhida do veiculo.

O estudo desenvolvido neste trabalho tem uma parte inserida num projeto
que estd sendo desenvolvido pelo grupo de pesquisa do Laboratério de Inteligéncia
Computacional (LabIC), pertencente ao Departamento de Ci€ncia da Computacdo
(DCC) e ao Nicleo de Computacdo Eletronica (NCE) da Universidade Federal do Rio
de Janeiro (UFRJ). O projeto consiste no desenvolvimento de um sistema
computadorizado para reconhecimento automadtico da licenca de veiculos com a
finalidade de aumentar a seguranca no processo de vistoria de veiculos realizado

anualmente pelo Departamento de Transito do Estado do Rio de Janeiro (DETRAN-R]J).

A parte do sistema desenvolvida no contexto deste trabalho é a do médulo
de reconhecimento. Entretanto, existem outros médulos que precedem este e que foram
avaliados neste trabalho, como os mddulos de localizacdo da regido da placa, de
segmentacdo dos caracteres da placa e de extracdo de caracteristicas dos caracteres
segmentados, cujos resultados tém grande influéncia no sucesso e desempenho do
reconhecimento. Com esta avaliacdo buscou-se identificar os melhores métodos a serem

empregados.

Ap6s ter-se realizado a avaliagdo dos mddulos de localizagdo da regidao da
placa, segmentacdo dos caracteres da placa e de extragdo de caracteristicas dos
caracteres segmentados, decidiu-se concentrar os esfor¢cos no desenvolvimento de
estratégias para realizar o reconhecimento das letras e dos digitos das placas. A
avaliacdo de desempenho das estratégias € realizada através de trés estudos de casos: o
primeiro envolvendo imagens oriundas do Departamento de Estrada e Rodagem do

Estado do Rio de Janeiro (DER-RJ); o segundo com imagens provenientes da
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Companhia de Engenharia de Trafego do Municipio do Rio de Janeiro (CETRIO); e o

terceiro com imagens vindas do sistema em desenvolvimento para o DETRAN-RIJ.

Na pesquisa bibliografica realizada foi constatado que a grande maioria dos
grupos de pesquisa que trabalham nesta 4rea utiliza as técnicas de inteligéncia
computacional, desde redes neurais até modelos hibridos, para realizarem o
reconhecimento. Neste trabalho, definiu-se que a utilizagdo da técnica de redes neurais
para o reconhecimento seria a empregada em virtude de sua potencialidade e também

menor complexidade em relacao aos modelos hibridos.

1.3. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

No capitulo 2, sdo apresentados os conceitos referentes ao reconhecimento
de placas, o estado da arte no Brasil e no mundo e o sistema brasileiro adotado para a

licenca dos veiculos.

O capitulo 3, é dedicado a apresentacdo e a descricio do modelo de
reconhecimento proposto. O modelo € descrito de forma genérica e sua aplicagdo é

validada em estudos de casos apresentados nos capitulos seguintes.

O capitulo 4, descreve e discute os resultados alcangados na avaliacdo dos
moédulos de localizagdo da regido da placa, segmentacdo dos caracteres da placa e de
extracdo de caracteristicas dos caracteres segmentados do modelo proposto. Nesta
avaliacdo foram utilizados trés conjuntos de dados, um proveniente de imagens do
Departamento de Estrada e Rodagem do Estado do Rio de Janeiro — DER-RJ, outro de
imagens oriundas da Companhia de Engenharia e Trafego do Municipio do Rio de
Janeiro - CETRIO e o dltimo de imagens obtidas em um Posto de Vistoria do Detran da

ITha do Governador —- DETRAN-RJ.

No capitulo 5, descreve-se as estratégias utilizadas, e o desempenho

alcancado no reconhecimento dos caracteres das placas nos trés conjuntos de dados.

No capitulo 6, faz-se um resumo da avaliagdo do desempenho dos digitos e
letras nos estudos de casos 1 e 2. Ja no estudo de caso 3, faz-se a avaliacao dos digitos,
das letras e da licenga do veiculo como um todo (placa). Descreve-se uma comparacao

do sistema proposto com outros dois sistemas comerciais.
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No capitulo 7, apresenta-se as conclusdes e algumas sugestdes para

trabalhos futuros.
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2. RECONHECIMENTO DE PLACAS

2.1. INTRODUCAO

Em virtude do constante crescimento da frota mundial de veiculos, surgem
problemas cada vez mais complicados de serem rapidamente resolvidos, e que por isso,
carecem de solucdes criativas e automatizadas. Existe hoje, por exemplo, uma grande
necessidade da engenharia de trafego em conseguir informagdes rdpidas e precisas sobre
os veiculos em transito, ndo s para efetuar o controle e a monitoragdo do trafego, mas

também para fins de seguranca e planejamento.

O reconhecimento de placas ndo tem utilizacdo somente no controle e na
monitoracdo do trafego. Existem outras aplicacdes que também podem ser beneficiadas,
tais como: localiza¢do de carros roubados, aplicacdo de multas, controle de acesso a
estacionamentos, coleta de estatisticas de fluxo de entrada e saida de veiculos a certos

locais ou mesmo geragao de subsidios para area de turismo.

Mesmo nas grandes metrépoles brasileiras, a identificacdo do veiculo, a
partir das fotografias tiradas pelos indmeros equipamentos espalhados pelas vias
publicas, ainda ¢é feita manualmente e ndo em tempo real. Com um sistema
automatizado o ganho ndo se restringe tdo somente ao tempo de resposta, mas
principalmente na imediata disponibilidade da informagdo para uso em indmeras outras

aplicagcdes, como nas areas de seguranca, planejamento e turismo.

Tendo em vista a concentragdo de veiculos nos grandes centros e, que a
maioria das grandes cidades brasileiras ja estd operando com cimeras (ou estd em fase
de implantacdo) para o controle do trifego ou mesmo para a aplicacdo de multas, a
implantacdo de um sistema de reconhecimento automdtico de placas seria um excelente
aliado aos ¢6rgaos de fiscalizagdo, aos estacionamentos de grande rotatividade, as
concessiondrias das rodovias privatizadas e a outros setores que possam fazer uso da

informac@o colocada rapidamente a disposicao.
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Em julho de 2000, segundo a Empresa Perkons S/A (PERKONS, 2000), a
base instalada (estimada) dos equipamentos utilizados para o controle e monitoragdo do

trafego no Brasil era a seguinte:

Tabela II.1: Base Instalada em Jul 2000

Equipamentos Quantidade utilizada
Radares fixos 400
Lombadas eletronicas 550
Equipamentos de controle de avanco de sinal 500
Radares moveis 50
TOTAL 1500

Virios grupos hoje em dia dedicam-se ao estudo e desenvolvimento de
sistemas para o reconhecimento de placas de veiculos. Trata-se de um problema
complexo, como serd mostrado no decorrer desta dissertacdo, porém, como ressaltado
nos paragrafos anteriores, de elevado interesse, principalmente para os 6rgdos publicos

das 4reas de seguranca, controle de transito e planejamento urbano.

A dificuldade inerente ao reconhecimento dos caracteres que constituem a
placa de um veiculo deve-se a fatores préprios do problema, tais como: variacdes da
posicao relativa da placa, tamanho da placa, inclinag¢do, cor, contraste e a forma e
qualidade dos caracteres, além de outros que dificultam sobremaneira a concepgao de

uma solugdo tnica, genérica e invariante a0s mesmos.

Para atingir-se bons niveis de reconhecimento, alguns aspectos de grande
relevancia tém que ser considerados em relacdo a imagem do veiculo. O primeiro mais
importante e fundamental é a qualidade da foto capturada, pois € a partir desta que tem
inicio o processo de reconhecimento. Fotos obtidas em condi¢gdes reais apresentam
problemas concretos que precisam ser identificados, analisados e tratados, tais como:
neblina; chuva; niveis de luminosidade excessivamente baixos ou excessivamente
elevados; qualidade do equipamento de captura, estado de conservagdo da placa,

angulos de tomada da imagem, reflexos, sombras, obstru¢éo parcial da placa, distdncias
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e velocidades diferentes dos veiculos no momento da obtencdo das imagens, além da

diversidade dos tipos de veiculo e mesmo de placas.

2.2. ESFORCO DE PESQUISA - ESTADO DA ARTE

A estrutura de um sistema de reconhecimento de placas de automoéveis é
basicamente organizada em trés moédulos com caracteristicas e desafios tecnoldgicos
bem distintos. O primeiro diz respeito a captura e a digitalizacdo da imagem do veiculo,
o segundo engloba todo o processamento da imagem e o reconhecimento dos caracteres
que compdem a placa e, finalmente, o terceiro constitui-se de um sistema aplicativo, de
alto nivel, que a partir do ndmero da licenga do veiculo, realiza as consultas e as

operacgdes especificas desejadas pelo usudrio.
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Figura Il 1: Estrutura de um sistema de reconhecimento
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A figura I1.2 abaixo exemplifica um sistema tipico de captura em via publica,
constituido basicamente de sensores de velocidade, cameras fotograficas ou de video e

equipamentos acessorios.

L

Figura II 2: Sistema de captura

Hoje em dia, além de grupos de pesquisa ligados a grandes universidades,
inimeras empresas buscam transformar em produto o conhecimento e a tecnologia ja

desenvolvida.

2.2.1. No Brasil

Atualmente no Brasil o estudo sobre o reconhecimento de placas de veiculos
estd restrito a dois setores: o primeiro dedicado principalmente a pesquisa académica,
que sdo as Universidades, e o segundo mais voltado para a descoberta e comercializagao

da tecnologia gerada, que sdo as empresas comerciais.

Em alguns casos, Universidades e Empresas criam um convénio de
cooperacdo entre si e passam a trabalhar juntas na pesquisa e desenvolvimento de

solugdes para o reconhecimento automadtico das placas dos veiculos.

Um caso deste trabalho cooperativo foi o desenvolvido pela Empresa
Automatisa Ltda e a Universidade Federal do Rio Grande do Sul, que criaram um
Sistema de Identificacdo Automatica de Veiculos - SIAV2.0 (AUTOMATISA, 2002). O
sistema pode ser aplicado em controle de estacionamentos, na verificacdo de veiculos

roubados, e na seguranca. Segunda a empresa a metodologia utilizada para o
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reconhecimento da licenga do veiculo € a de redes neurais. A taxa de acerto da placa do

veiculo néo foi divulgada pela empresa.

A Empresa Ponfac S/A Sistemas de Visao (PONFAC, 2002) desenvolveu
um sistema chamado de leitor de placas de veiculos, que tem aplicagdo somente no
controle de acesso em estacionamentos, garagens, condominios e dareas de acesso
restrito. Este produto ja se encontra em comercializacdo. As pesquisas e tecnologias
desenvolvidas neste produto sdo provenientes da prépria empresa. A metodologia
utilizada para o reconhecimento da licenga do veiculo € a de redes neurais. A taxa de

acerto da placa do veiculo, segundo a empresa, varia de 85% a 97%.

A Empresa Compuletra (COMPULETRA, 2002) desenvolveu um sistema e
o patenteou com o nome de Sistema de Identificacdo de Veiculos em Movimento -
SIVEM, cuja finalidade principal é o reconhecimento automatico, e em tempo real, dos
veiculos que trafegam nas vias publicas de transito. Este sistema foi desenvolvido
através de pesquisa da propria empresa e ja existe uma versdo comercial no mercado. A
metodologia utilizada para o reconhecimento da licenca do veiculo néo foi divulgada

pela empresa. A taxa de acerto da placa do veiculo, segundo a empresa, é superior a

90%.

2.2.2. No Mundo

Em todo mundo, existem varios sistemas ja desenvolvidos e cada um tem
uma aplicacao especifica, que pode variar desde o controle e monitoracdo do trafego até

a aplicacdo de multas.

Em virtude de cada pais ter o seu padrao para a construcdo das placas dos
veiculos, ou seja, ndo existe uma uniformidade mundial, tem-se placas de diversos
tamanhos, formatos e cores. A composi¢do da licenca pode ter qualquer combinacdo de
letras e ndmeros, pois também nao existe um numero fixo de letras e digitos a serem
utilizados. Sendo assim, em cada pais existe um sistema de reconhecimento construido
com base na legislacdo formulada para o sistema de placa adotado. Em fungdo deste
motivo, fica praticamente invidvel a realizacdo de uma andlise comparativa entre estes

sistemas.



34

Dentre os paises que utilizam a tecnologia de reconhecimento de placas,

destacam-se:

Os Estados Unidos, que possuem uma grande quantidade de sistemas cuja
utilizacdo bdsica se d4 na monitoracdo do trafego e na aplicacdo de multas. Os sistemas
com a finalidade de aplicagdo de multa operam da seguinte forma: detectam a infragcdo
de transito, reconhecem a placa, acessam um banco de dados com os registros de
veiculos, e por fim, enviam a multa ao infrator (ATSTRAFFIC, 2002 e TRANSFO,
2002).

No Canadd, a empresa QNX System desenvolveu um sistema de
reconhecimento que tem como aplicacao final a identificacdo e a cobranga de veiculos

em pedégios (QNX, 2000).

Na Inglaterra, os sistemas s@o utilizados com a finalidade principal de
detectar veiculos que cometeram infracdes as leis de transito e veiculos roubados que

trafegam pelas vias (RACAL, 2002).

A Ttdlia faz uso de sistemas portiteis para aplicacio de multas em

condutores de veiculos infratores (SODI, 2002).

Portugal faz uso destes sistemas para identificacdo de veiculos em pedégios

(HTSOL, 2002).

Israel, através da Empresa Htsol, que desenvolveu um sistema de
identificacdo de placas de veiculos para Israel e para varios outros paises do mundo,
dentre eles, o proprio Brasil. Este sistema pode ser usado em peddgios, aplicacdo de

multas e em controle de estacionamentos (HTSOL, 2002).

Singapura oferece um sistema de identificacdo de placas de veiculos para
vérios paises asiticos. Este sistema foi criado pela empresa Asia Vision Technology
Limited. Ele pode ser usado em peddgios, controle de acesso e em rodovias para o
controle de velocidade dos veiculos. Outra aplicacdo interessante que o sistema

possibilita € a leitura dos containers em aeroportos (ASIAVISION, 2002).

A Austrélia utiliza um sistema com varias cameras instaladas nas faixas de
trafego e cruzamentos das vias publicas para o monitoramento do transito (POLTECH,

2002).
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Existem outros paises que também possuem seus sistemas de
reconhecimento, como a Bélgica (BATS, 2002), Espanha (INODE, 2002), Rissia
(PHOTOCOP, 2002) e Alemanha (KENNZEICHENERKENNUNG, 2002).

2.3. SISTEMA BRASILEIRO PARA LICENCA DE VEICULOS

Os veiculos, seguindo o artigo 96, secdo I, capitulo IX, do Cédigo de
Transito Brasileiro - Lei n° 9.503, de 23 de setembro de 1997 (CONTRAN, 2002), sdo

classificados segundo os critérios abaixo relacionados:
a) Quanto a tragdo:

e Automotor - elétrico; propulsdo humana; tracdo animal; e reboque

ou semi-reboque.
b) Quanto a espécie:

e de passageiros - bicicleta; ciclomotor; motoneta; motocicleta;
triciclo; quadriciclo; automdvel; microdnibus; O6nibus; bonde;

reboque ou semi-reboque; ou charrete;

e de carga - motoneta; motocicleta; triciclo; quadriciclo; caminhonete;

caminhio; reboque ou semi-reboque; carroga; ou carro-de-mao;
® misto - camioneta; utilitario; outros;
e de competicao;

e de tragdo - caminhdo-trator; trator de rodas; trator de esteiras; trator
misto;
e especial; e
e de colecao.
¢) Quanto a categoria:
e oficial;
e de representacdo diplomatica, de reparticdes consulares de carreira

ou organismos internacionais acreditados junto ao Governo

brasileiro;
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e particular;
e de aluguel; e
e de aprendizagem.

A resolucdo n° 45, de 22 de maio de 1998, em seu artigo primeiro estabelece
o sistema de placas de identificacdo de veiculos. Esse artigo relata que cada veiculo sera
identificado por placas dianteira e traseira, afixadas em partes integrantes do mesmo,
contendo caracteres alfanuméricos individualizados, sendo o primeiro grupo composto
por 3 (trés) caracteres resultante do arranjo, com repeticao, de 26 (vinte e seis) letras,
tomadas trés a trés, e o segundo composto por 4 (quatro) caracteres, resultante do
arranjo, com repeticdo, de 10 (dez) algarismos, tomados quatro a quatro, conforme

ilustra a figura I1.3.

Além dos caracteres previstos nesse artigo, as placas dianteira e traseira
deverdo conter, gravado em tarjetas removiveis a elas afixadas, a sigla identificadora da
Unidade da Federacdo e o nome do Municipio de registro do veiculo, excec¢do feita as
placas dos veiculos oficiais.

Fi
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Figura Il 3: Exemplo de uma placa

O artigo segundo dessa mesma resolucdo prevé a dimensdo, as cores e demais
caracteristicas das placas. Fixa uma tolerdncia de até 10% para mais ou para menos,

admissiveis tanto para a dimensao da placa como dos caracteres.

Segundo a legislagdo em vigor, ambas as placas, traseira e dianteira, devem

observar as seguintes dimensdes em milimetros:
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Tabela I1.2: Dimensdes da placa

Tamanho Altura Largura
Maximo 143 440
Ideal 130 400
Minimo 117 360

Na figura I1.4 a seguir, pode-se ver o exemplo de uma placa com tamanho

1deal.

MUMI@EP&@

WA RBksh)

FiguraIl4: Forma e dimensdes das placas traseira e dianteira

’20:

A dimensdo dos caracteres da placa € de 63 mm de altura para todos os
caracteres. A largura, no entanto varia e € definida para cada letra e algarismo conforme

mostrado na tabela I1.3 (em milimetros).

Tabela II.3: Dimensdes dos caracteres alfanuméricos e numéricos das placas

Letras

A B C D E F G H I J K L M

54 44 44 43 40 40 45 45 10 36 49 40 54

N O P Q R S T U V W X Y Z

47 45 44 51 46 46 44 45 49 49 49 47 40

Algarismos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 0

18 36 37 40 36 36 36 38 36 36
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Observa-se que a menor largura, 10mm, refere-se a letra I e a maior, 54mm,

as letras A e M. A largura média das letras é de 44mm.

Na prética, apesar da rigidez da norma, € muito comum encontrar-se

veiculos trafegando com placas totalmente fora dos padrdes.

Para cada veiculo existe uma cor especifica para o fundo, caracteres e tarjeta

da placa, conforme a tabela I1.4 abaixo.

Tabela II.4: Padronizagdo das placas

Categoria do Veiculo Cor da Placa e Tarjeta Cor dos Caracteres
Oficial Branca Preta
Particular Cinza Preta
Aluguel Vermelha Branca
Experiéncia Verde Branca
Aprendizagem Branca Vermelha
Fabricante Azul Branca

Determinadas composi¢des de cores, como verde e branco, diminuem o

contraste e dificultam o trabalho dos algoritmos de processamento e segmentacdo da

imagem.

7

No capitulo seguinte € apresentada a metodologia de reconhecimento

proposta, bem como os mddulos desenvolvidos na concepgdo do sistema.
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3. METODOLOGIA DE RECONHECIMENTO PROPOSTA

3.1. INTRODUCAO

A maioria dos sistemas atualmente empregados na identifica¢do de veiculos
sd0 compostos por: uma camera para aquisicdo da imagem do veiculo, uma placa de
aquisicdo de video, um computador e um software para andlise da imagem e

reconhecimento da placa do veiculo.

Em virtude das diferentes estratégias e técnicas geralmente empregadas no
processo de reconhecimento da placa de um veiculo automotor, propde-se, neste
trabalho a adocdo de uma metodologia que aborda o problema de forma modular, onde
o sistema de reconhecimento é constituido por seis médulos, e cada um destes tem uma

funcionalidade especifica.

Na figura III.1 € apresentado um diagrama de blocos que sintetiza, de forma
pratica, a metodologia proposta e utilizada na concepgao e desenvolvimento do sistema

que sera descrito no decorrer desta dissertagao.

Fase 2

Imagem do Veiculo Imagem da Placa
9 Localizagdo da 9

Regido da Placa
Fase 1

Selegdo e Extragdo
dos Caracteres da
Placa

Entrada ji —
do Saida Fased

Obtengao da
Fotografia do Veiculo

Sistema — do
Sistema Imagem dos caracteres
Fase 6 Caractere reconhecido
Reconhecimento dos Segmentagéo dos
Caracteres Caracteres da Placa
Extragdo das Fase 4
Fase 5 Caracteristicas dos

Caracteres

Segmentados

Caracteristicas de cada caractere Imagem de cada caractere

Figura IIl.1: Esquema funcional do sistema
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3.2. OBTENCAO DOS DADOS

Para a realizacdo desta pesquisa, foi imprescindivel a obten¢do de uma grande
quantidade de fotografias digitais, pois € através delas que o estudo e o desenvolvimento

de um modelo computacional se torna possivel.

Neste trabalho foram realizados trés estudos de casos com imagens

completamente diferentes.

Para o primeiro estudo de caso, o Departamento de Estrada e Rodagem do
Estado do Rio de Janeiro (DER-RJ), através da empresa Perkons Equipamentos
Eletronicos Ltda (PERKONS, 2000), firma que presta servicos de informdtica ao DER-
RJ, forneceu um conjunto de 9.079 (nove mil e setenta e nove) imagens digitais de
veiculos. As imagens fornecidas foram obtidas através das diversas cAmeras espalhadas
pelas rodovias do Estado do Rio de Janeiro, utilizadas na fiscalizacdo e aplicacdo de

multas.

O segundo estudo consiste na utilizacdo de 2.986 (duas mil e novecentos e
oitenta e seis) imagens fornecidas pela Companhia de Engenharia e Trafego do
Municipio do Rio de Janeiro (CETRIO), através da empresa Flohr Erea Ltda, firma
terceirizada que presta servicos de informdtica & CETRIO. Todas as imagens sao
provenientes de cameras instaladas em diversas vias do Municipio do Rio de Janeiro,

cuja utilizacao especifica € a aplicacdo de multas aos condutores infratores.

Ja para o terceiro estudo de caso, foram utilizadas 3.950 (trés mil e novecentas e
cingiienta) imagens capturadas pela equipe do Laboratério de Inteligéncia
Computacional (LabIC) no Posto de Vistoria do DETRAN-RJ (Cocotd — Ilha do
Governador). O objetivo do DETRAN-RJ é o reconhecimento automatico da placa do

veiculo para prover uma maior seguranca no processo de vistoria.

Neste trabalho, buscou-se levar em consideracdo somente fotos obtidas em
condig¢des reais, com o objetivo de fazer-se assim face aos problemas e dificuldades que

caracterizam a realidade das diferentes aplicacdes e contextos.
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3.3. MODULO 1 - OBTENCAO DA FOTOGRAFIA DO VEICULO

As imagens sdo obtidas pelas cAmeras espalhadas pelos diversos pontos das
vias publicas. Este € o procedimento atualmente empregado pelos 6rgaos fiscalizadores

de transito brasileiro.

Existem trés formas de obtengdo das imagens: através de video, de
fotografias digitais ou de fotografias analdgicas (convencional). Uma boa qualidade de
imagem ¢é fundamental para o desempenho do sistema de reconhecimento. Nas figuras
I1.2, 1L.3, 1.4 e 1.5 pode-se observar diferentes padrdes de qualidade de imagens
capturada pelos sistemas utilizados pelo DER-RJ, CETRIO e DETRAN-RJ,
respectivamente. Pode ser facilmente percebida a diferenca de qualidade nas imagens,
onde as oriundas do DER-RJ apresentam uma baixa definicio, apesar deste exemplo ser
considerado uma das melhores imagens em relacdo a todo o conjunto de dados. Ja os
exemplos da CETRIO e do DETRAN-RJ, mostram que ambos possuem uma melhor
qualidade de definicdo.

Existe uma diferenca no meio empregado para a captura e na resolucio da
imagem do veiculo entre os sistemas. O DER-RJ faz uso de uma camera fotografica
digital; sua imagem (figura III.2) € em tons de cinza e tem uma resolucdo de 640x480

pixels (foto entrelacada).

= B65knh V.Hax = B58kn/h 16-12,2088 17 :88 :47 BA119 DER-RJG93

Figura II1.2: Foto DER-RIJ entrelacada
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Pode-se observar na figura III.2 que a foto contém um rodapé com
informagdes que se referem a velocidade do veiculo (065Km/h) no momento da captura,
a velocidade maxima permitida (050Km/h), a data da captura (16/12/2000), a hora
captura (17:00:47), um coédigo seqiienciador (BO119) e a rodovia em que o veiculo
trafega (DER-RJ693). Um outro fato de grande importincia € que a imagem encontra-se
com um “tremido”, como uma sombra da propria imagem, mas na realidade esta foto
contém duas imagens do mesmo veiculo entrelacadas uma dada pelas linhas pares e

outra pelas linhas impares.

As imagens que compdem a base de dados do DER-RJ si@o todas
entrelagadas. Segundo a empresa Perkons Equipamentos Eletronicos Ltda, a finalidade
do uso deste padrio de imagem é ndo permitir que qualquer pessoa possa fazer o
reconhecimento visual do veiculo. Para utilizar essas imagens neste estudo, fez-se
necessdrio o desenvolvimento de um programa para realizar o desentrelacamento
(deinterleaving) das imagens. Apds as imagens serem desentrelacadas, surgem duas
imagens idénticas (par e impar), porém cada uma com a resolucdo de 320x240 pixels.
Todas as 9.079 imagens foram desentrelagadas, criando um novo banco de imagens,
contendo somente as imagens pares desentrelacadas. A figura II1.3 mostra um exemplo

de uma imagem desentrelacada.

Unl = Hlilidkwsh U Hex = HLHEHAD TLHA1222HHH 17 :HH (97 IIH11 HEE RILI

Figura I11.3: Imagem desentrelagada — DER-RJ
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Comparando o rodapé da figura III.2 (entrelacada) com o da figura II1.3
(desentrelagada), pode-se visualmente verificar que houve uma queda na resolucdo da

imagem na figura II1.3.

A CETRIO também utiliza uma camera digital fotografica, porém sua

imagem (figura I1.4) é colorida e sua resolugéo é de 1536x1024 pixels.

Figura Il1.4: Foto CETRIO

Pode-se verificar na figura Il1.4 que a foto contém um cabecalho com
informagdes sobre 0 momento da captura da imagem, que sdo as seguintes: velocidade
do veiculo (088Km/h), a hora (11:30:59), a data (04.11.01), um cédigo seqiienciador
(0157409), o ndmero da foto (070S), a velocidade limite (080Km/h) e a pista em que o

veiculo trafega (11).

J& o DETRAN-RJ emprega uma cémera digital de video, com imagem

colorida e resolucdo de 320x240 pixels.
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Figura II1.5: Foto DETRAN-RJ

Vé-se na figura II1.5, que no canto superior esquerdo existe a informacéo
referente a data e a hora da captura da imagem. Analisando os trés tipos de imagens,
DER-RJ (figura II1.3), CETRIO (figura 111.4) ¢ DETRAN-RJ (figura II1.5), pode-se
visualmente perceber que a imagem de menor qualidade é a do DER-RJ, e a de melhor a
do DETRAN-RJ. Um fato interessante € que apesar da imagem da CETRIO ter uma
resolucdo muito superior (1536x1024 pixels) do que a do DETRAN-RJ (320x240

pixels), ela ndo é a de melhor qualidade. Este fato é decorrente da distincia focal

empregada na captura da CETRIO, que é muito maior que a do DETRAN-RJ.

3.4. MODULO 2 - LOCALIZACAO DA REGIAO DA PLACA

Este médulo € responsavel por localizar a placa ou regides candidatas a
placa e, tem como entrada a foto inteira, e o seu objetivo é fornecer como saida uma

regido reduzida onde esteja provavelmente localizada a placa.

O processo de localizacdo em estudo envolve a aplicacdo de algoritmos de

processamento de imagens para a localizacdo de regides candidatas a placa.

Ap0s estéd localizacdo, as regides da placa sdo extraidas e guardadas cada

uma em um arquivo diferente, os quais sdo utilizados na fase seguinte.
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Este médulo estd sendo desenvolvido pelo aluno de graduacdo da UFRIJ,
Guilherme Matosinho Stiebler, estagiario do projeto DETRAN-RJ. A figura I11.6 ilustra

o programa de localizagdo da regido da placa.

i Localizagda
w7

AchaPontas | Local Acha Placa | Filra Th | Estatistia|
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Figura II1.6: Programa de localizag@o da regido da placa

A taxa de acerto da localizacdo da placa nas imagens do DETRAN-RIJ é de
98,67%. Esta taxa foi aferida num conjunto de 300 imagens bem diversificadas
(imagens boas, normais e ruins), onde 296 foram localizadas com sucesso e apenas 4
ndo obtiveram sucesso (1,33%). Nas figuras II1.7 e IIL.8, pode-se verificar exemplos em

que a localizacdo obteve sucesso e insucesso, respectivamente.
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Figura II1.7: Localiza¢do com sucesso



46
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Figura I11.8: Localizagdo com insucesso

3.5. MODULO 3 - SELECAO E EXTRACAO DOS CARACTERES DA PLACA

Os algoritmos utilizados no médulo de localizagdo da regido da placa nem
sempre sdo capazes de identificar uma tnica regido para a placa, devido a diversidade
de condig¢des das diferentes fotografias. Ha fotos em que os veiculos ndo possuem placa

e hé fotos em que mais de uma regido candidata é encontrada.

Uma rede neural € entdo utilizada para, dentre as regides de imagem
encontradas, selecionar aquela com a maior probabilidade de ser uma placa. Existe uma
etapa que antecede a selecdo desta regido, a extracdo de caracteristicas. Para realizar
este processo, foram estudados dois tipos de extragdo de caracteristicas das regides
candidatas: o primeiro tipo de extracdo permite realizar a Andlise do Contorno; e o
segundo tipo de extracdo permite realizar a Projecao Vertical da regido. O objetivo desta
extracdo de caracteristicas é fornecer informagdes de cada regido (placa e nao placa)
para o treinamento da rede neural, e posteriormente, servir de entrada para o teste da
regido escolhida. A taxa de acerto com a extragdo de caracteristicas realizada com a
utilizagdo da Andlise de Contorno foi de 99,38%; ja com a utilizacdo da Projecdo
Vertical foi de 93,24%. A decisao final sobre a aceitacdo ou nio das regides candidatas
a placa é realizada utilizando-se de uma rede neural. As arquiteturas que foram testadas

encontram-se reunidas no Anexo A, e as matrizes de confusdo de cada uma das redes
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neurais que compdem as estratégias utilizadas neste processo encontram-se reunidas no
ANEXO B desta dissertagao.

Para suportar o estudo e a concep¢do de ambos os mddulos, para os estudos
de caso com imagens do DER-RJ e da CETRIO, foi desenvolvido um programa (figura

II1.9) que possibilita a extragdo semi-automatica de regides com e sem a placa incluida.
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Figura IT1.9: Extracdo da regido da placa

3.6. MODULO 4 - SEGMENTACAO DOS CARACTERES DA PLACA

Apés a extragdo da regido que contém a placa, o mdédulo seguinte é a
segmentacdo dos caracteres, onde € realizada a separac@o de cada caractere, criando sete
arquivos, cada um com a imagem de um caractere da placa. Nem sempre a segmentacdo
consegue identificar e separar os sete caracteres. Devido a problemas como ruido,
distor¢do da imagem, baixo contraste, etc, a placa pode ser segmentada em um ndmero
menor ou maior de segmentos. Um processo de avaliagdo e validagdo da segmentagdo

faz-se importante e necessario.

Pode ser visto nas figuras II.10 e II.11 a seguir, um exemplo com a

imagem inicial (entrada) e a imagem segmentada (saida) de uma placa.
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Figura III.10:  Imagem inicial

LCT7102

FiguraIIl.11: Imagem segmentada

3.7. MODULO 5 - EXTRACAO DAS CARACTERISTICAS DOS CARACTERES SEGMENTADOS

Neste médulo sdo extraidas caracteristicas de cada imagem segmentada, de
forma a compor uma assinatura para cada caractere. Diferentes técnicas de extragcdo
foram avaliadas, sendo que uma delas foi desenvolvida por Roberto José Rodrigues
“Cracky”, em seu trabalho de mestrado. A técnica proposta por “Cracky”, chamada de
projecdo poligonal, € derivada dos algoritmos de detec¢do de contorno (RODRIGUES,
2003).

A técnica € baseada na proje¢do do contorno da imagem sobre os lados de
um poligono regular posicionado em torno de cada caractere. O poligono circundante
pode ser de qualquer nimero de lados, a partir de quatro (quadrado) até muitos lados
(circulo). O vetor de caracteristicas ¢ formado pelas distancias perpendiculares tomadas
de cada lado do poligono até o contorno da imagem. Na figura IIl.12 estdo
representados alguns possiveis casos de extracdo de caracteristicas. Os métodos de
extragdo de caracteristicas avaliados neste trabalho foram o da projecdo poligonal
(quadrado, hexigono, quadrado rotacionado), o do mapa de bits e o de projecdes

horizontal e vertical.

No item 4.5 do préximo capitulo, serd apresentada uma definicdo mais

aprofundada sobre os métodos de extracdo de caracteristicas.
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Figura III.12: Variancias do método de projecdo poligonal e métodos de extragdo de caracteristicas

3.8. MODULO 6 - RECONHECIMENTO DOS CARACTERES

E o médulo responsavel por reconhecer cada caractere que compde a placa,
através das informagdes disponibilizadas pelo médulo de extracio das caracteristicas. O

reconhecimento € realizado através da técnica de redes neurais.

Para o processo de reconhecimento, duas configuracdes distintas de redes
neurais foram utilizadas, uma para as letras e outra para os digitos. Os trés primeiros
dados da placa vao para o médulo de reconhecimento de letras e os quatro restantes para
o de digitos. A figura III.13 ilustra o processo de reconhecimento dos caracteres através

de uma rede neural.

0,12 . . . 1,15
1,27 2,10
: . =L CTZ102
425 - - 101

Figura III.13:  Reconhecimento Neural

No capitulo 4 a seguir, apresenta-se o desempenho dos moédulos de
localizacdo da regido da placa, segmentagdo dos caracteres da placa e extracdo de
caracteristicas dos caracteres segmentados, comenta-se sobre a influéncia destes
modulos no sistema, bem como a sua importincia para obter-se bons resultados no

processo de reconhecimento.
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4. LOCALIZACAO, SEGMENTACAO E EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

4.1. INTRODUCAO

Neste capitulo faz-se uma andlise do desempenho dos mddulos de
localizacdo da regido da placa, segmentagdo dos caracteres da placa e extracdo de
caracteristicas dos caracteres segmentados nos trés estudos de casos. Feita a localizacao
e a extracdo da regido da placa € dado inicio ao processo de segmentacdo, e logo apés a
conclusio deste, ao de extracdo de caracteristicas. O vetor resultante destes processos €

apresentado aos médulos de reconhecimento.

Os médulos de localizacdo da regido da placa, segmentacdo dos caracteres
da placa e extracdo de caracteristicas dos caracteres segmentados, sdo de fundamental
importancia para o processo de reconhecimento, pois se a placa ndo for localizada, os
demais processos nem sido efetuados. Na execucao do mddulo de segmentacdo dos
caracteres da placa, quanto melhor for a definicdo dos caracteres segmentados, melhor
serd o vetor gerado pelo moddulo de extracdo de caracteristicas dos caracteres
segmentados e maior serd a probabilidade do mddulo de reconhecimento em diferenciar

os diversos tipos e padrdes dos caracteres da placa.

4.2. ESTUDOS DE CASOS

4.2.1. DER-RJ

O DER-RJ faz uso da fiscalizacdo eletrobnica em varias rodovias
intermunicipais do estado do Rio de Janeiro com a finalidade de autuar condutores que
trafegam com velocidade acima da permitida para cada localidade. Com isso, o DER-RJ
mantém uma base de dados de imagens de veiculos, com as mais diferentes situacdes de

imagem, ou seja, existem imagens tomadas em diversos horarios (noite, tarde, manhd),
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luminosidade (escura, normal, clara), diferentes veiculos (6nibus, caminhdo, carro de
passeio, etc.) com diferentes tipos de placas, diferente dngulo de tomada (frente ou
traseira do veiculo) e diferentes posicdes de instalacdo do equipamento de captura, o
que permitiu realizar um estudo com dados totalmente oriundos da realidade e avaliar os

diversos problemas encontrados.

A base de dados fornecida pelo DER-RJ € constituida por 9.079 (nove mil e
setenta e nove) imagens, elas sdo em tons de cinza e t€ém tamanho de 320 pixels de
largura e 240 pixels de altura. Nas figuras IV.1 e IV.2 s@o mostrados dois exemplos de

imagens deste conjunto.

p | = HLTkueh M. He: = HaHkwoh REr i HIG L HER I o h HaHku i 111214-2HHH 1 il MR R

Figura IV.1: Foto traseira — DER-RJ Figura IV.2: Foto dianteira — DER-RJ

Fez-se inicialmente uma andlise imagem a imagem, com a finalidade de
verificar a qualidade do material e separar aqueles que pudessem ser utilizados nos
experimentos. Das 9.079 imagens, constatou-se que 42,4% sequer podiam ser
identificadas a olho nu. Os problemas eram vérios, tais como: imagens de veiculo sem
placa, imagens sem veiculo, completamente escuras, com excessiva luminosidade na

placa, com caracteres mal definidos na placa e com baixo grau de resolugdo.

Em fungdo das dificuldades encontradas, o conjunto de imagens ficou
reduzido a 5.233 (cinco mil e duzentos e trinta e trés) fotos consideradas boas ou

razoaveis.
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4.2.2. CETRIO

A CETRIO utiliza a fiscalizagdo eletronica fixa e mével em diversas vias do
municipio do Rio de Janeiro, com a finalidade bdsica de autuar os condutores que
trafegam com velocidade acima da regulamentada para a via ou que cometem avanco de
sinal. Em razdo do nimero de autuacdes ser muito elevado, a CETRIO tem uma imensa
base de dados de imagens de veiculos, com as mais diferentes situagdes do momento da
captura da imagem, isto &, existem imagens colhidas durante a noite, tarde e manha,
com muita e pouca luminosidade, com os mais diferentes veiculos e modelos de placas,
com diferentes posi¢des do angulo de tomada, com vias de mao dupla, mao tinica (com
duas, trés e até quatro pistas), o que permitiu realizar um estudo mais préoximo da

realidade e buscar solucdes para os diversos problemas encontrados.

Para este estudo foram selecionadas 2.395 (duas mil e trezentos e noventa e
cinco) imagens. A diferenca em relacdo ao conjunto original (2.986) deve-se
basicamente ao fato de existirem imagens de veiculos sem placa, imagens sem veiculo e
imagens de motocicletas (que nao foram consideradas neste trabalho). As imagens que
compdem a base de dados montada para este estudo de caso sdo coloridas, tém uma
largura de 1536 pixels e 1024 pixels de altura e foram obtidas em diferentes horarios do
dia, em diferentes dias e em diferentes ruas. No total sdo seis “pardais” fixos e dezesseis

moveis utilizados na captura das imagens. Nas figuras IV.3 e IV.4 sdo mostrados dois

exemplos de imagens deste conjunto.

Figura IV.3: Imagem Exemplo 1 — CETRIO (em via expressa) Figura IV.4: Imagem Exemplo 2 — CETRIO (dentro de um
tdnel)
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O conjunto de imagens é muito diversificado, contendo imagens capturadas
em diversas situagdes de luminosidade (figura IV.5) e em diferentes regides do
Municipio do Rio de Janeiro, cada uma com caracteristicas de fundo distintas. Um dos
“pardais” inclusive, estd instalado no interior de um tiinel (figura IV.4). Como pode ser
observado no quadro estatistico da figura IV.5, a quantidade de imagens em situacao
escuro € muito pequena, mesmo em fotos obtidas durante a noite. Este fato ocorre

devido a utiliza¢do de um “flash” no equipamento de obtencdo da imagem.
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Claro Normal Escuro Total

Figura IV.5: Distribui¢do das imagens em relagio a luminosidade.

4.2.3. DETRAN-RJ

As imagens que compdem o banco de dados do DETRAN-RJ séo
provenientes de fotos capturadas por uma camera de video instalada na entrada do posto
de vistoria do DETRAN-R]J, situado na Ilha do Governador — Cocot4, no periodo de
junho a agosto de 2002. A captura foi realizada pela equipe do LabIC como parte do
projeto em desenvolvimento para aquele 6rgdo. A quantidade de imagens utilizadas
neste estudo foi de 3.950 (trés mil e novecentas e cingiienta) e da mesma forma que as
imagens do DER-RJ e da CETRIO retratam a realidade do processo de captura, onde

uma possivel aplicacdo estaria inserida.
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As imagens tomadas para o projeto do DETRAN-RIJ sdo coloridas, tm uma

largura de 320 pixels e 240 pixels de altura. Nas figuras IV.6 e IV.7 pode-se ver dois

exemplos de fotos do banco de imagens.

=i - o

Figura IV.6: Imagem Exemplo 1 - DETRAN-RJ Figura IV.7: Imagem Exemplo 2 — DETRAN-RJ

4.3. LOCALIZACAO DA PLACA

4.3.1. DER-RJ

A localizacdo da placa foi realizada de forma semi-automatica, através de
um programa especialmente criado para este fim. Apesar desta regido ser semi-
automaticamente localizada e posteriormente extraida, ela apresenta alguns problemas,
dentre os quais pode-se destacar: imagens com interferéncias (chuva — figuras IV.8 e
IV.9, luminosidade excessiva — figuras IV.10 e IV.11e luminosidade fraca — figuras

IV.12 e IV.13).
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FiguraIV.10: Foto dianteira luminosidade excessiva — DER-RJ  Figura IV.11: Foto traseira luminosidade excessiva — DER-RJ
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FiguraIV.12: Foto dianteira luminosidade fraca — DER-RJ Figura IV.13: Foto traseira luminosidade fraca — DER-RJ

Tais problemas sdo fonte de dificuldade e desafio para o processo de
reconhecimento, comegando pela etapa de segmentagdo, pois a imagem nio tendo uma
boa defini¢do dificulta em muito a identificacdo e a extragdo correta dos sete caracteres

que compdem uma placa.

Com este programa extraiu-se semi-automaticamente a regido da placa e
formou-se um novo conjunto de dados, contendo apenas as imagens das placas (figura
IV.14). Fazendo uma andlise das placas pode-se verificar a existéncia de problemas tais
como: placa com inclinacao, tamanhos diferentes dos caracteres, cor de fundo diferente,
fundo da placa em duas cores, caracteres mal formados, excesso de ruido (pontos
escuros), placas com muita e/ou pouca luminosidade, entre outros, os quais trazem
varios contratempos para a execuc¢do da segmentacdo, podendo até causar a nao

segmentacdo da placa.
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Figura IV.14: Exemplos de placas da base de dados do DER-RJ

4.3.2. CETRIO

Neste estudo de caso, a localizagdo da placa também foi realizada semi-
automaticamente e gerou um conjunto de 2.395 imagens de placas. Cabe ressaltar que
devido a algumas situacdes proprias da captura da imagem pela CETRIO, alguns
problemas sdo apresentados neste conjunto de imagens de placas e necessitam de uma

atencdo especial do médulo de segmentacio.

As dificuldades mais comuns encontradas no conjunto de imagens ocorrem
devido a grande variacdo (tamanho e inclinagdo) da posicdo da placa. Isto acontece em
funcdo de diversos fatores tais como: a posicdo fisica do equipamento de captura
(“pardal”) em relagdo ao eixo de transito; ao nimero de pistas de trafego existentes; a
velocidade de deslocamento do veiculo e ao tipo de veiculo. Como as imagens podem
ter mais de uma pista, e se o veiculo a ser reconhecido estiver trafegando na pista mais
afastada, a qualidade da imagem € muito inferior daquele que trafega na pista mais
proxima, pois a distancia focal é grande e o equipamento de captura ndo faz uso de
nenhuma técnica de “zoom” para uma aproximac¢do da imagem na hora de sua captura.
Este fato traz problemas para o processo de segmentacdo em funcdo desta perda na
qualidade da imagem da placa. Como o nimero de pistas € variado (figuras IV. 15 e IV.
16), foi feito um levantamento da distribuicdo de placas por pistas de trifego e seu

resultado € apresentado na tabela IV. 1.
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FiguraIV.15: Imagem com 2 Vias — CETRIO Figura IV.16: Imagem com 3 Vias — CETRIO

Tabela IV.1: Distribui¢@o das placas em relag@o as pistas de trafego

Pistas Quantidade | Percentual
Via 1 (esquerda) 1572 62,45%
Via 2 (centro) 708 33,84%
Via 3 (direita) 115 3,72%
Total 2395 100,00%

Como pode ser observado na tabela IV.1 a quantidade de placas na via 3 é
muito pequena. Isto € justificado devido ao fato de que as imagens sdo capturadas para a
aplicacdo de multas de veiculos com velocidade acima da permitida para a via em
questdo. Geralmente, os veiculos que trafegam com maior velocidade, ocupam a via
mais da esquerda, e a qualidade da imagem capturada é em geral boa. Analisando as
vias 2 e 3 (centro e direita) temos 37,56% das imagens com uma qualidade inferior em

relacdo as das via 1.

Em funcido da diversidade das fotos que apresentam imagens dos mais
diversos tipos de veiculos: automdéveis de passeio, taxis, veiculos oficiais, caminhdes e
onibus, foi realizado um estudo sobre a distribuicdo das placas pelos diferentes tipos de

veiculos. A estatistica apresentou o seguinte quadro:



Tabela IV.2: Conjunto de placas em relagdo aos veiculos

Tipo de Placas | Quantidade | Percentual
Cinza/Preto 1965 84,18%
Vermelha/Branco 407 15,06%
Branca/Preto 23 0,76%
Total/Geral 2395 100%
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Um aspecto muito importante e de grande relevincia para este estudo foi o

uso novamente de fotos obtidas em condi¢des reais, que lidam com problemas

concretos, tais como: neblina, chuva, luminosidade, qualidade do equipamento de

captura, angulos, distancias e velocidades diferentes dos veiculos no momento da

captura das imagens e a diversidade dos tipos de veiculo e de placas. Na figura IV.17 é

apresentado uma amostra da base de dados de placas.

Figura IV.17: Exemplos de placas da base de dados da CETRIO

Analisando a figura IV.17, pode ser observado que os problemas ndo se

limitam apenas ao tamanho diferenciado e a inclinagdo da placa, também existem

problemas de diferentes cores de fundo da placa (até mais de uma cor), problemas de

luminosidade (fraca e/ou excessiva), tamanho dos caracteres da placa, formatacdo nédo

padronizada dos caracteres, obstrucdo parcial da placa e ruido. Estes problemas

impactam negativamente no processo de segmentagao.
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4.3.3. DETRAN-RJ

Neste estudo de caso a placa foi automaticamente localizada através da
execucdo do mdédulo de localizagdo da regido da placa. Este médulo encontra-se em
desenvolvimento pelo aluno de graduacdo da UFRIJ, estagidrio do projeto DETRAN-RJ,
Guilherme Matosinho Stiebler.

O médulo de localizacao da regiao da placa em estudo envolve a aplicacao
de algoritmos de processamento de imagens para a localizacdo da regido candidata a
placa. Apds a localizagdo, a regido definida como a placa é extraida e guardada em um

arquivo, que serd utilizado na fase seguinte, a segmentacao.

Os algoritmos utilizados no médulo de localizagdo da regido da placa nem
sempre sdo capazes de identificar corretamente a regido que contém a placa, devido a
diversidade de condicdes das diferentes fotografias e problemas que ainda nao foram

tratados.

E importante salientar que apesar das imagens que compdem a base de
dados deste estudo de caso terem propriedades diferentes dos casos apresentados
anteriormente e alguns problemas terem desaparecido em virtude das caracteristicas
especificas da aplicacdo que possibilitam um maior controle sobre o processo de
captura, outros permanecem como por exemplo, sombra, posi¢do de entrada no posto,
obstru¢do parcial da imagem, chuva, luminosidade, padrao dos caracteres da placa,
dentre outros. Nas figuras IV.18, IV.19, 1V.20, IV.21, IV.22 e 1V.23 podem ser visto

alguns exemplos destes problemas.

Figura IV.18: Imagem parcialmente obstruida FiguraIV.19: Luminosidade excessiva
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FiguraIV.20: Posicdo de entrada a direita Figura IV.21: Estado de conservacao da placa

FiguraIV.22: Sombra na imagem Figura IV.23: Imagem com chuva

A taxa de acerto da localizacdo da placa, conforme ja dito no capitulo III
(item 3.4), é de 98,67%. A figura IV.24 mostra alguns exemplares das placas

localizadas pelo médulo de localizagao.

Figura IV.24: Exemplos de placas da base de dados do DETRAN-RJ

Um dos problemas que se observou trazer dificuldades para o

reconhecimento vem dos parafusos inferiores de fixacdo da placa, que em geral passam
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pelo processo de segmentacdo e desfiguram a assinatura do caractere. Na figura IV.25

pode ser visto o resultado deste problema com o caractere “U”.

Figura IV.25: Imagem placa e caractere segmentado
4.4. SEGMENTACAO DOS CARACTERES

4.4.1. DER-RJ

O médulo de segmentacdo dos caracteres da placa realiza a separacdo de
cada caractere contido na placa, criando em geral sete arquivos, cada um com a imagem
de um caractere da placa. Entretanto, nem sempre obtém sucesso na separacio de todos
o0s caracteres em sete arquivos distintos, pois as imagens das placas podem ser de baixa
resolucdo e ainda conterem vérias distor¢des, o que prejudica em muito o

processamento dos algoritmos utilizados para a realizagdo da segmentacgao.

Os algoritmos utilizados no processo de segmentacao deste estudo de caso
foram desenvolvidos por José Roberto Rodrigues “Cracky” e estdo descritos em

(RODRIGUES, 2003). A figura I'V.26 representa a interface do programa desenvolvido.
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FiguraIV.26: Segmentagdo dos caracteres da placa — DER-RJ
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O percentual de acerto no conjunto das 5.233 placas do DER-RJ foi de
76,61%. Este resultado ndo foi muito satisfatério, pois como mostrado na sec¢do anterior,
o banco de placas criado a partir das fotos originais contém amostras de baixissima
qualidade de defini¢do, além de problemas de rotacdo da imagem, luminosidade
excessiva ou falta de luminosidade, distincias variadas, placas em mau estado de
conservagdo, entre outros, que causam a impossibilidade de alguns caracteres serem
segmentados, ou ainda a segmentacdo divide um caractere em dois, tendo como

conseqiiéncia a separacdo em oito ou até mais arquivos distintos.

4.4.2. CETRIO

O médulo de segmentacdo dos caracteres da placa utilizado neste estudo de

caso também foi desenvolvido por José Roberto Rodrigues (RODRIGUES, 2003).

A segmentacdo atingiu o percentual de 87,16% de acerto na separag@o dos
sete caracteres da placa. A segmentacdo nas imagens da CETRIO apresentou um
resultado bem superior ao alcancado pelo conjunto do DER-RJ, entretanto, vale
ressaltar que vdrias das imagens apresentam problemas, alguns inclusive que
impossibilitam a prépria leitura humana (figura IV.27, IV.28 e 1V.29). Devido a estes

problemas, o percentual ainda ficou um pouco distante do esperado.

FiguraIV.27: Placa com brilho
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FiguraIV.29: Placa suja com lama

4.4.3. DETRAN-RJ

Neste estudo de caso, o mddulo de segmentacdo dos caracteres da placa

obteve o resultado de 91,82%, sendo bem superior aos atingidos com as placas do DER-
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RJ e da CETRIO. Esta melhora no desempenho foi devido ao fato das imagens do
DETRAN-RJ serem de uma qualidade superior as demais, e também por terem sido
acrescentadas novas estratégias aos algoritmos que realizam este modulo. Estas
estratégias visam corrigir os problemas encontrados nas imagens do DER-RJ
(GUINGO, RODRIGUES & THOME, 2002 - 1) e da CETRIO (GUINGO,
RODRIGUES & THOME, 2002 - 2), principalmente no que diz respeito ao tratamento
de sombras, baixo contraste e rotacdo da placa. Estas novas estratégias foram
desenvolvidas pelo estagidrio do projeto DETRAN-RJ, Guilherme Matosinho Stiebler.
Para uma melhor visualizacdo, a tabela IV.3 apresenta um quadro resumo do
desempenho do médulo de segmentacdo dos caracteres da placa nos trés estudos de
casos. Na figura IV.30 é apresentado o novo visual da interface do mddulo de

segmentacdo dos caracteres da placa.

Tabela IV.3: Quadro resumo da segmentagio

Estudo de Caso | Percentual
DER-RJ 76,61 %
CETRIO 87,16 %

DETRAN-R]J 91,82 %
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FiguraIV.30: Segmentagdo dos caracteres da placa— DETRAN-RJ
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4.5. EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

4.5.1. Projecdo Poligonal

O médulo de extragdo de caracteristicas dos caracteres segmentados produz,
em sua saida, vetores de caracteristicas que sdo construidos com base em um conjunto

de distancias tiradas a partir de um poligono de referéncia até o contorno da imagem.

O poligono de referéncia deve ser regular, porém pode ter qualquer nimero
de lados. Este deverd ser posicionado em torno da imagem-alvo como mostrado nas
figuras IV.31 e IV.32. Qualquer poligono pode ser construido com base nas equagdes

AV.1,IV.2,IV.3elV.4).

O processo basico toma a distancia de cada lado do poligono até o contorno
da imagem e armazena esta distancia em um vetor que também contém o nimero de
lados e o nimero de pontos (tamanho do lado) para cada lado. O nimero de
caracteristicas extraidas pode ndo ser o mesmo para diferentes tipos de poligonos, nao

obstante o nimero de caracteristicas desejadas seja o mesmo (RODRIGUES, 2003).

O nimero de caracteristicas computado é sempre muito préximo do
desejado e isto acontece devido a diferenga na geometria e inclinacdo dos lados para os
poligonos escolhidos. Esta diferenca é sempre pequena e, portanto, nio é relevante para

o resultado.

PN

S

FiguraIV.31: Circulo circunscrito a imagem  Figura IV.32: Poligono circunscrito ao circulo
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(IV.3)

av4)

r =raio do circulo circunscrito (metade da diagonal)

h = altura da imagem

w = comprimento da imagem

n = numero de lados do poligono

R =

s = tamanho do lado do hexdgono.

raio do circulo circunscrito (em relacdo ao hexdgono) — lado do

Segundo o autor (RODRIGUES, 2003), o método apresenta melhores

resultados quando o poligono de referéncia possui nimero par e pequeno de lados.

Razdo pela qual optou-se por concentrar o estudo do método com o quadrado e

hexdgono apenas.

Os vetores de caracteristicas foram gerados através de um programa (figura

IV.33) especialmente desenvolvido para ler uma imagem bitmap e produzir os valores

para todos os tipos de poligonos, assim como para diversos tamanhos dos respectivos

lados.
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FiguraIV.33: Programa extrator de caracteristicas
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A formatacdo do arquivo de saida gerado pelo processo de extragdo de
caracteristicas segue o padrio ASCII (arquivo texto) e tem um registro para cada

caractere utilizado. O layout do arquivo produzido é mostrado na figura I'V.34.

Path Target  Tamanho do lado
D:\DEV\00000.0.tif,2,6,43,0,95,25,22.23.23
Nome do arquivo Numero de lados Caracteristicas

(Bitmap da imagem) (Distancias em pixel)

FiguraIV.34: Detalhe de uma linha do arquivo de caracteristicas

Uma observagdo importante é quanto a dimensdo dos vetores de
caracteristicas, pois quando o tamanho do vetor de caracteristicas for dividido pelo
nimero de lados de um poligono, e esta divisdo ndo der um valor exato, o tamanho real
do vetor é aumentado para o valor do inteiro mais proximo. Por exemplo, para o
hexdgono, a divisdo 256 (tamanho do vetor) por 6 (nimero de lados) € igual a 42,666
(ndo é exato), sendo assim, o valor acima mais préximo € o 43, entdo o vetor de
caracteristicas fica com 258 (43*6=258). Esta diferenca é muito pequena e nio interfere

no resultado final.

4.6.1.1. Quadrado

O método poligonal do quadrado consiste em inserir dentro deste poligono o
caractere que se deseja extrair caracteristicas. Ele faz uma varredura a partir de um dos
lados do quadrado em dire¢ao ao lado oposto. Quando a varredura encontra o contorno
externo da imagem do caractere a distancia em pixels do lado do quadrado até a imagem
€ guardada no vetor. Quando a varredura chega ao lado oposto, ndo encontrando
imagem, o tamanho da medida fica com o valor zero. Na figura IV.35 ¢ ilustrado o

processo de extragdo de caracteristicas utilizado pelo método poligonal do quadrado.

VANE 'R v

FiguraIV.35: Seqiiéncia de procedimentos de proje¢do para o quadrado
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4.6.1.2. Hexagono

O método poligonal do hexdgono segue o mesmo principio do método do
quadrado, ou seja, extrai as medidas a partir de um dos lados do hexdgono até passar por
todos os lados subseqiientes e o resultado final é o vetor de caracteristicas. Na figura

IV.34 pode-se verificar como isto € feito.

L ~ "__‘; ‘-\-L____h ~ -h-"u___q_
»

O O e
- e
__f-'"" - . ___J'J’.-h‘_‘u._ﬂ_

-
-EH___“/.--’ A g

Figura IV.36: Seqiiéncia de procedimentos de proje¢do para o hexdgono

4.6.1.3. Quadrado Rotacionado

Analisando o método do quadrado que considera as proje¢es apenas em
quatro sentidos e o método do hexdgono que considera a projecdo em seis sentidos, foi
constatado, experimentalmente (SILVA, 2002), que o primeiro mostrou-se mais
eficiente. A hipdtese para explicar este fato € que as projecdes realizadas pelo método
do quadrado varrem completamente e sem redundancia todo o contorno do caractere. Ja
no caso do hexdgono as projecdes perdem detalhes (o comprimento do lado é menor) e

passam a incluir redundancias desnecessarias.

Baseado nessas constatagdes foi levantada a hipdtese de introducdo de uma
variante ao método de projecdo poligonal, mais especificamente ao método do
quadrado. Esta variante consiste na extra¢ao das caracteristicas combinando o quadrado
original com o quadrado rotacionado de 45° de sua posicdo original. Desta forma
tornou-se possivel extrair detalhes dos caracteres que ndo eram possiveis de serem

extraidos com o método convencional do quadrado.

A figura 1V.37 exemplifica as varreduras realizadas por esta variante do
método do quadrado. Com esta modificacdo o vetor de caracteristicas passou a ser
composto pelas caracteristicas extraidas segundo o quadrado convencional concatenadas

com as caracteristicas extraidas segundo o quadrado rotacionado.
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FiguraIV.37: Seqiiéncia de procedimentos de proje¢do para o quadrado rotacionado

4.5.2. Matriz de Bits

O método de extracdo de caracteristicas que faz uso de uma matriz de bits é
bem simples e como o proprio nome ja diz é criado a partir da uma matriz binarizada ou
em niveis de cinza que representa a imagem. No caso foi utilizada uma matriz de
tamanho 16x16. A imagem € binarizada e os bits brancos sdo marcados com zero e os
bits pretos com um e a seguir a matriz e convertida em um vetor 256 caracteristicas.

2

Quando a imagem estiver em niveis de cinza € calculado um limiar
dinamicamente para realizar a separacdo do que serd considerado como bit branco (0) e

bit preto (1).

Figura IV.38: Mapa de Bits (16 x 16 pixels)

4.5.3. Projecdo Horizontal

O método de projecao horizontal também faz uso de uma matriz de bits e a
composicio do vetor de caracteristicas é formado pelo somatério dos pixels pretos ou
do nivel de cinza dos pixels em cada linha da matriz (figura IV.39).

234567

1
i
|
1
i
|
i
|

B3 -l Chn B L bl

Figura IV.39: Projecdo Horizontal
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4.5.4. Projecdo Vertical

O método de projecao vertical € bem parecido com o de projecdo horizontal,
ele também faz uso de uma matriz de bits, porém a composi¢io do vetor de

caracteristicas € feito pelo somatério das colunas da matriz.

et D R OO P 55

Figura IV.40: Projecdo Vertical

A seguir, no capitulo 5, sdo apresentadas as estratégias de reconhecimento
dos caracteres com base nos métodos de extracdo de caracteristicas utilizados. E
descrito o pré-processamento efetuado nos dados recebidos para entrada do médulo de

reconhecimento e € feita a descricdo dos modelos neurais utilizados.
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5. RECONHECIMENTO DOS CARACTERES

5.1. INTRODUCAO

No capitulo anterior foi realizada uma descri¢do dos médulos de localizagao
da regido da placa, segmentacdo dos caracteres da placa e extracdo de caracteristicas dos
caracteres segmentados. Foi feita também a descricdo dos varios métodos utilizados na

extracao de caracteristicas.

Neste capitulo sdo avaliadas as estratégias utilizadas para a realizacdo do
reconhecimento dos caracteres nos trés estudos de casos. Tanto para as letras quanto
para os digitos as estratégias adotadas exploram a utilizacdo de redes neurais do tipo
Multi-Layer Perceptron (MLP), com diferentes configuracdes e estratégias de
interpretacdo dos resultados. Foi definido o tipo de tratamento a ser utilizado nos dados
antes deles serem enviados as redes neurais e a combinacao de métodos de extracdo de
caracteristicas. Os detalhes de cada uma dessas estratégias estdo relatados nos itens a

seguir.

5.2. PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

5.2.1. Dados do DER-RJ

O conjunto de dados do DER-RJ foi dividido em dois subconjuntos
distintos: um para treinamento, com 80% das amostras, e outro para teste com os 20%
restantes, conforme é recomendado em (DUDA & HART, 1973). Todas as informagdes
da entrada (treinamento e teste) foram normalizadas por um fator, igual a distancia entre
os lados opostos do poligono usado. O objetivo da utilizacao deste fator é colocar todos

os valores de entrada da rede dentro do intervalo compreendido entre O e 1. A figura V.1
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apresenta como este fator € extraido para o caso do quadrado, que foi o tnico utilizado

neste estudo de caso.

Fator

Figura V.1: Representacdo do fator de normaliza¢ao

Uma outra estratégia adotada para a preparagdo do conjunto de dados foi a
eliminacdo de todas as linhas com variincia zero. Esta estratégia bem simples elimina
algumas varidveis do espaco de entrada, e desta forma reduz a sua dimensionalidade. Os

resultados estdo apresentados na tabela V.1.

Tabela V.1: Reducao da entrada dos dados DER-RJ

Método Tipo Dados Originais | Dados Reduzidos
Quadrado Digitos 128 99
128 Letras 128 109

5.2.2. Dados da CET-RIO

O conjunto de dados da CETRIO foi dividido da mesma maneira que o
conjunto de dados do DER-RJ, isto é, em dois subconjuntos distintos: um para
treinamento com 80% das amostras e outro para teste com os 20% restantes. Neste caso,
todas as informagdes da entrada (treinamento e teste) também foram normalizadas por

um fator, igual a distancia entre lados opostos do poligono usado.

Neste estudo de caso, foram utilizados dois fatores um para o quadrado

(figura V.2) e outro para o hexagono (figura V.3).

Fator

Figura V.2: Representacdo do fator de normaliza¢do para Figura V.3: Representacdo do fator de normaliza¢@o para
o quadrado o hexdgono
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Foi feita a eliminacdo de todas as linhas do vetor de caracteristicas que
apresentavam varidncia zero e, posteriormente, aplicou-se a técnica de PCA - Andlise
dos Componentes Principais (JOHNSON, WICHERN, 1992) com fator de corte de
0,001, onde foram retiradas as informag¢des que ndo tinham grande representatividade

no conjunto. Os resultados estdo apresentados na tabela V.2 a seguir.

Tabela V.2: Reducdo da entrada dos dados CETRIO

Método Tipo 1 2 3

Hexégono Digitos 138 137 89
128 Letras 138 136 84
Hexagono Digitos 258 251 95
256 Letras 258 251 80
Quadrado Rotacionado Digitos 256 204 97
128 Letras 256 221 89
Quadrado Digitos 128 94 64
128 Letras 128 106 65
Quadrado Digitos 256 192 70
256 Letras 256 206 68

Legenda:

1 - dados originais;

2 - reducdo dos dados originais pela eliminacdo das varidveis com varidncia zero;
3 - aplicacao PCA nos dados resultantes da variancia zero.

Pode-se verificar que a utilizacdo da técnica de PCA, reduz em muito, a
dimensdo da entrada da rede, diminuindo, consideravelmente, a sua complexidade e

tempo de treinamento.

5.2.3. Dados do DETRAN-RJ

O conjunto de dados do DETRAN-RIJ foi dividido em dois subconjuntos
distintos: um para treinamento com 70% das amostras e outro para teste com os 30%
restantes. A diferenca em relacdo aos outros estudos de casos deve-se ao fato de
existirem poucas amostras de algumas letras (“D”, “S”, “U”, “V”, “W”, “X” e “Y”) no

conjunto de dados. Se fosse utilizado um percentual de apenas 20%, poucas amostras
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seriam testadas destes padrdes, o que poderia ocasionar distor¢cdes sobre o poder de

reconhecimento da rede treinada.

Na preparacdo do conjunto de dados foi adotada a técnica de normalizacio
conhecida como ‘“Z-score” (JOHNSON & WICHERN, 1992). Esta técnica apresenta
como resultado o nimero de desvios-padrdo que cada elemento do conjunto de dados

estd distante da média do conjunto. A equacdo V.1 mostra como € feito este calculo.
pn = (p-meanp)/stdp  (V.1)
Onde,
pn= vetor de entrada normalizado;
p= vetor de entrada;
meanp= média dos vetores de entrada;
stdp= desvio-padrao dos vetores de entrada.
Também € feito o uso da técnica de PCA com fator de corte de 0,001, onde

as informacdes com pouca significancia sdo eliminadas do conjunto. Os resultados estdo

apresentados na tabela V.3 a seguir.

Tabela V.3: Reducdo da entrada dos dados do DETRAN-RJ

Método Tipo Dados Originais | Dados Reduzidos
Quadrado Digitos 128 74
128 Letras 128 60
Mapa de Bits (MB) Digitos 256 131
256 Letras 256 110
Projecdo Vertical (PV) Digitos 16 14
16 Letras 16 14
Projecdo Horizontal (PH) Digitos 16 14
16 Letras 16 14
PV + PH Digitos 32 28
32 Letras 32 28
MB + PH+PV Digitos 258 124
288 Letras 258 103
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Pode-se verificar que a utilizacdo da técnica de “Z-score”, aliada a de PCA,
reduz de maneira consideravel a dimensdo da entrada da rede, melhorando em muito a

complexidade e o tempo de treinamento.

5.3. USO DAS TECNICAS DE REDES NEURAIS

5.3.1. Especificacoes das redes

O modelo de rede neural proposto para o reconhecimento dos caracteres foi
o Multi-Layer Perceptron (BISHOP, 1995 e HAYKIN, 1999), treinado com o algoritmo
“backpropagation”. O software utilizado para a simulac¢do foi o Matl.ab na versao 5.2
(DEMUTH & BEALE, 1992) e na versao 6.0 (GUIDE IS. MATLABG6.0). A funcio de
ativacdo utiliza um somatério simples das entradas ajustadas pelos seus respectivos
pesos. Como fungdo de propagacdo, utilizou-se a funcdo logistica sigmoidal (“logsig”
no matlab), tanto na camada escondida, quanto na camada de saida. A utilizacdo de uma
Unica camada escondida deve-se ao fato de o problema ser do tipo classificacdo de
padrdes, onde é sugerido na literatura por (MAREN, JONES & FRANKLIN, 1999)
apenas uma unica camada escondida. O treinamento da rede foi realizado, usando a

opg¢ao “traingdx”, com momento e taxa de aprendizado adaptativa.

A entrada da rede para cada placa é composta por uma matriz de tamanho
Ax7, onde o A depende do niimero de caracteristicas extraidas. Os trés primeiros vetores
desta matriz sdo dirigidos para uma rede especializada em letras e os quatros restantes
para uma especializada em digitos. A saida para cada caractere foi configurada como
um vetor ortogonal de dimensdo 10 para os digitos e 26 para as letras (tabelas V.4 e

V.5).

Tabela V.4: Codificagdo da saida dos digitos

Digitos Saida
0 0000000001
1 0000000010

9 1000000000
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Tabela V.5: Codificagio da saida das letras

Letras Saida
A 10000000000000000000000000
B 01000000000000000000000000
Z 00000000000000000000000001

5.4. ESTRATEGIAS UTILIZADAS NOS DADOS DO DER-R]J

5.4.1. Digitos

O processo utilizado para extracdo de caracteristicas foi o do quadrado,
apontado em (RODRIGUES, R. J., SILVA,E. & THOME, A. C. G., 2001) como o mais
adequado para o reconhecimento de caracteres. O tamanho adotado para o quadrado foi
de 32 pixels para cada lado, o que totalizou um vetor de caracteristicas com 128

medidas de distancia.

Do conjunto de imagens disponiveis (exemplo na figura V.4), foi criado um
novo conjunto, composto apenas por imagens das placas (figura V.5). Este conjunto foi
gerado através de um programa que realiza a selec@o e a extragdo semi-automatica da

regido de interesse, a placa.

inl = HEHEWol U.Hee = HOGHEHAD TIATA-HHHH 16017 :HE IHHEGT IEE RIGI

Figura V.4: Exemplo de imagem do conjunto do DER-RJ

Figura V.5: Exemplo de imagem do conjunto de placas do DER-RJ
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Neste conjunto de placas foram aplicados os processos de segmentagio e de
extragdo de caracteristicas (figura V.6), que resultou numa base de dados de digitos com

uma distribuicdo quase homogénea (tabela V.6).

b

Imagem do niimero 7 segmentado

00,00 0,0 00,04 44 sk 44 44 40 000000 000000 00 TTITITITIT 1T 1T20,20,20 20 20 30 20 2020 20 20,20 20,20 20 30 0
0,00, 00,0000, 0,0,0,0 0,0, 20,20, 20,377 7 87 ST 272700, 00,0000 00,000 01 LILIL1LILIL11 10 11 10 141414141414 14,
18,18,18,1L 111,110,000

Vetor de caracteristicas do nimero 7

Figura V.6: Segmentacdo e Extragdo de Caracteristicas do nimero 7 — DER-RJ

Tabela V.6: Distribui¢do dos digitos do DER-RJ em cada classe

Digitos Percentual

0 9,80
1 9,35
2 10,40
3 9,80
4 10,30
5 9,65
6 10,90
7 10,80
8 7,80
9 11,20

Total 100,00

Diversas topologias e arquiteturas foram testadas, conforme descrito no
Anexo A. Os melhores resultados foram conseguidos através de redes compostas de
duas camadas, uma oculta e outra de saida. As redes operam com uma entrada de 99
caracteristicas (reduzidas pela variancia), obtidas pelo método do quadrado. A primeira

camada, a oculta, € composta por 47 neurdnios e a saida por 10 neurdnios.
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A saida da rede neural foi selecionada de acordo com a estratégia “The
Winner Takes All”, onde o maior valor entre todas as saidas € alterado para um (1) e o

restante € alterado para zero (0). Dessa forma tem-se indice zero (0) de rejeicao.

O modelo utilizado para o reconhecimento dos digitos consistiu de uma
Unica rede neural MLP responsdvel pelo reconhecimento de todos os 10 digitos. As
matrizes de confusdo de cada uma das redes neurais utilizadas neste estudo de caso
encontram-se reunidas no ANEXO B desta dissertacdo. As matrizes de confusao
seguem o “layout” mostrada na figura V.7. e a figura V.8 representa o esquema adotado

para o reconhecimento.

desejado
[
estimado cbmatorio da Iipha{ porcentggem de erro
. por saida da rede
somatério. daicoluna |

L
— 1 porcentagem de erro da rede
~——+— ndmero de acertos

Y

porcentagem de acerto total

porcentagem de L———» total de caracteres
acerto por caractere

Figura V.7: Layout para entendimento da matriz de confusdo

Moédulo

Quad 128
-] NGUI'Ell

00Dl B LA b Ly R) =D

Figura V.8: Estratégia utilizada nos digitos DER-RJ

A tabela V.7 apresenta a matriz de confusdo e o melhor desempenho obtido

com os dados de teste.
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Tabela V.7: Matriz de confusdo da melhor rede neural de digitos — DER-RJ

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 192| 24 0 0 0 0| 16 0| 168 0| 400 |52,00
1 0| 272 0 0 8 0 0 0 0 0| 280 | 2,86
2 0 o| 304 8 0 0 0 8 0 o| 320 | 5,00
3 0 0 8| 256 0| 48 0 8 0 0| 320 (20,00
4 0 0 8 0| 296 0| 48 0 0 o| 352 (15,91
5 0 of 16| 24 8| 256| 16 0 o 16| 336 (23,81
6 8 0 0 8| 16 0| 248 0 0 0| 280 |11,43
7 0 0 0 8 0 0 o 312 0 g| 328 | 4,88
8| 88 0 0 8 0 8| 24 0| 80 0| 208 |61,54
9| 24 0 0 0 0 0 o 16 0| 336| 376 (10,64

312 [ 296 | 336 | 312 | 328 | 312 | 352 | 344 | 248 | 360 [3200 [20,25

61,54(91,89(90,48(82,05 (90,24 (82,05 (70,45(90,70 32,26 | 93,33 (79,75 [ 2552

Analisando os resultados apresentados na tabela V.7 € possivel observar
algumas confusdes ocorridas no reconhecimento de alguns digitos. De todas as
confusdes, a mais acentuada foi entre os digitos “0” e “8”, onde aconteceram 256
classificagdes incorretas. Tal fato deu-se em funcdo do processo de extracdo de
caracteristicas utilizado, pois este leva em consideracdo somente o contorno externo do

caractere, que no caso dos digitos zero e oito sdo bastante semelhantes, conforme pode

0 B

Digito “0” Segmentado Digito “8” Segmentado

ser visto na figura V.9.

Figura V.9: Imagem da segmentacdo dos digitos “0” e “8” — DER-RJ

Tendo em vista os baixos resultados obtidos, principalmente, em casos como a
distin¢do entre “0” e “8”, tentou-se uma solucdo alternativa. Esta solucdo envolveu o
uso de uma rede especializada na diferenciacdo entre “0” e “8”. No entanto, mesmo tal
tentativa foi mal-sucedida, pois a rede que obteve o melhor resultado atingiu apenas
57% de acerto. Para uma rede de apenas 2 saidas, isso equivale a dizer que o

treinamento ndo surtiu efeito nenhum, pois a rede estava dando respostas aleatdrias.
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5.4.2. Letras

O método de extragcao de caracteristicas utilizado foi o0 mesmo dos digitos, o
quadrado com 128 medidas de distdncia. Conforme feito nos digitos, também foi criado
um conjunto de placas, o qual passou pelos processos de segmentacdo e de extracdo de
caracteristicas, resultando numa base de dados de letras que contém a distribui¢do

mostrada na tabela V.8.

Tabela V.8: Distribuicdo das letras do DER-RJ em cada classe

Digitos Percentual
5,38
6,32
10,24
1,83
1,78
0,98
3,67
2,04
4,76
4,09
10,13
15,95
3,13
3,48
3,36
2,56
2,68
3,06
2,56
2,23
2,07
1,74
0,79
2,14
1,59
1,44
Total 100,00

N <X Z <lc3un RO D0z R C R~~~ amnodoaw >
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Pode-se verificar que a freqiiéncia de distribuicdo das letras ndo é
homogénea, havendo uma incidéncia maior das letras “C”, “K” e “L”” e muito menor das

letras “F” e “W”.

Esta pequena incidéncia das letras “F” e “W” pode trazer problemas ao
moédulo de reconhecimento, uma vez que no treinamento serdo apresentados poucos
padroes e a rede pode ndo ‘“aprender” a diferencid-los dos demais, tendo como

conseqiiéncia o ndo reconhecimento destas letras.

Os melhores resultados alcangcados foram através de redes compostas de
duas camadas, com uma entrada de 109 caracteristicas, obtidas pelo processo de

extracdo de caracteristicas do quadrado. A primeira camada é composta por 47

neurdnios e a saida é por 26 neurdnios.

A estratégia utilizada para a saida da rede neural foi “The Winner Takes

All”. A figura V.10 representa o esquema adotado para o reconhecimento.

Modulo

Quad 128
Neural

HgH S g v ono Bl o Haem oo w -

Figura V.10: Estratégia utilizada nas letras - DER-RJ
A tabela V.9 mostra a matriz de confusdo resultante da aplicacdo do

conjunto de teste a rede neural, que obteve o melhor resultado. O “layout” da matriz de

confusio segue a legenda mostrada na figura V.7.
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Tabela V.9: Matriz de confusdo da melhor rede neural de letras — DER-RJ

5,60

11,39
0,00

61,70

0,00

50,00

10,68

46,38

82,95

25,93

31,82

27,45
0,00
0,00
0,00

66,67

0,00

1734

237

103 | 20,39

42

146 | 19,18

69
176

81

22

51

21

0| 125

0| 184 | 46,74

7

22| 47

0
0
0

0| 108 | 12,04

0| 292 | 19,52
0| 412

0| 124 | 45,97

0
0
0

0| 80 | 26,25

7

36| 2400 | 27,75

0
0

0

0

0

0
0
0

7

35

29

51

21|

42

51

37|

51

37|

66

60

60

43

30

80

37,

81

67

4

368

382

235

242

95

95

21

20

52

82

87

21

44

29

44

210

243

98

63

61

131

90,08 | 60,87 | 86,42 | 0,00 | 40,91 | 0,00 | 94,25 | 40,38 | 100,00 | 100,00 | 97,11 | 96,34 | 90,54 | 45,68 | 37,50 | 100,00 | 22,73 | 80,82 | 100,00 | 72,55 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 13,73 | 0,00 | 0,00 |72,25
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Analisando a matriz de confusdo (tabela V.9) pode-se verificar que as
confusdes mais freqiientes ocorreram entre “B”, “D” e “O”. Isso acontece porque o
exterior desses caracteres, seguindo a fonte utilizada na fabricacdo das placas, tem um

desenho muito semelhante.

Neste ponto, parou-se de investir nas imagens do DER-RJ, em fun¢@o da baixa

qualidade das mesmas, e passou-se a tratar as imagens conseguidas junto a CETRIO.

5.5. ESTRATEGIAS UTILIZADAS NOS DADOS DA CETRIO

5.5.1. Digitos

Neste estudo de caso, os métodos de extracdo de caracteristicas utilizados
foram o quadrado 128 e 256, o hexdgono 128 e 256, o quadrado rotacionado 128 e o
mapa de bits 256.

A partir das 2.395 imagens disponiveis, foi criado um conjunto de imagens
somente de placas, através do mesmo programa utilizado no conjunto de dados do DER-

RJ, que realiza a selec@o e a extracdo semi-automatica da regido da placa.

Neste conjunto de placas foram executados os médulos de segmentagdo dos
caracteres da placa e de extracdo de caracteristicas dos caracteres segmentados, que
resultou numa base de dados de digitos com a seguinte distribui¢ao:

Tabela V.10: Distribui¢do dos digitos da CETRIO em cada classe

Digitos Percentual

0 6,61
1 8,07
2 12,91
3 11,39
4 11,22
5 12,80
6 11,81
7 11,61
8 5,37
9 8,21

Total 100,00
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Pode-se verificar que a freqii€ncia de distribui¢do dos digitos “07”, “1”, “8” e
“9” € menor que os demais. O ideal é que esta distribui¢do fosse mais homogénea, pois
assim tem-se um treinamento mais equilibrado para todos os padrdes apresentados a

rede.

Todos os tipos de arquiteturas que foram testadas operam com uma entrada
de dimensdo o (tamanho do vetor de caracteristicas obtido pelo método utilizado na
extragdo de caracteristicas). A camada oculta, é composta por 3 neur6nios, onde 3 é
igual & média aritmética da entrada com a saida, e a saida € composta por 10 neur6nios,

e foi selecionada de acordo com a estratégia “The Winner Takes All”.

As matrizes de confusdo de cada uma das redes neurais que compdem as
estratégias utilizadas neste estudo de caso encontram-se reunidas no ANEXO B desta

dissertacdo. A figura V.11 representa o esquema bésico adotado para o quadrado 128.

Moddulo

Quad 128

Neural

MDD ) Ol B L) B2 O

Figura V.11: Estratégia utilizada nos digitos CETRIO

Para o treinamento das redes neurais, diversas topologias foram testadas. Os
testes foram realizados nos dados que sofreram uma redugdo da dimensiao da entrada
através da varidncia zero (tabela V.11) e da aplicacdo da técnica de PCA (tabela V.12).

Os melhores resultados estdo apresentados em negrito.

Tabela V.11: Resultados pela andlise da variancia — digitos CETRIO

Método % Acerto Teste | Nr Ciclos Trein Rede
Hexagono 128 86,41 1000 137-75-10
Hexagono 256 91,97 2000 251-130-10

Quadrado Rotacionado 128 92,00 3000 204-107-10
Quadrado 128 95,56 10000 94-52-10
Quadrado 256 95,57 5000 192-102-10




Tabela V.12: Resultados aplicando o PCA — digitos CETRIO

Método % Acerto Teste | Nr Ciclos Trein Rede
Hexagono 128 93,70 925 89-49-10
Hexéagono 256 94,84 1000 95-52-10

Quadrado Rotacionado 128 92,20 533 97-53-10
Quadrado 128 95,13 2000 64-37-10
Quadrado 256 95,57 3000 70-40-10

Analisando as tabelas V.11 e V.12, verifica-se que a rede que faz uso do
PCA atingiu o mesmo valor da rede com redugao através da variancia zero. Uma grande
vantagem da utilizacio da rede com aplicacdo da técnica de PCA €é que a

dimensionalidade da entrada e a complexidade computacional sio reduzidas, obtendo-se

assim um menor tempo de treinamento.

Utilizando apenas as configuracdes das redes que fazem uso da técnica de
PCA, decidiu-se realizar uma bateria de vinte treinamentos, com o objetivo de tentar

encontrar um resultado superior aos obtidos com apenas um treinamento. Os melhores

resultados sdo apresentados na tabela V.13.

TabelaV.13: Melhores resultados aplicando PCA- digitos CETRIO

Método % Acerto Teste | Nr Ciclos Trein Rede
Hexagono 128 93,98 1140 89-49-10
Hexagono 256 95,55 974 95-52-10

Quadrado Rotacionado 128 92,60 404 97-53-10
Quadrado 128 96,13 1033 64-37-10
Quadrado 256 95,57 1145 70-40-10

A tabela V.14 apresenta a matriz de confusio da rede de melhor

desempenho obtido com os dados de teste reportados na tabela V.13 (quadrado 128).
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Tabela V.14: Matriz de confusdo quadrado 128 — digitos CETRIO

86

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0] 44 0 0 0 0 2 0 0 5 0| 51 |1373
1 0] 58 0 0 0 0 0 0 0 0| 58 | 0,00
2 0 1 91 1 0 0 0 1 0 0] 94 | 319
3 0 0 1 74 0 0 0 0 0 of 75 [ 1,33
4 0 0 0 0| 76 0 1 0 0 0| 77 | 1,30
° 0 0 0 1 0| 87 0 0 0 1] 89 | 225
6 1 1 0 0 1 1] 80 0 0 0| 84 | 476
7 0 0 0 1 0 0 of 78 0 2| 81 | 370
8 1 0 0 1 0 0 0 0] 28 0] 30 | 667
9 0 0 0 1 1 0 0 2 0| 55| 59 | 6,78
46 | 60 [ 92 | 79 | 78 | 90 | 81 | 81 | 33 [ 58 | 698 | 3,87
95,65 | 96,67 | 98,91 | 93,67 | 97,44 | 96,67 | 98,77 96,30 | 84,85 | 94,83 [ 96,13 | 671

Analisando os resultados apresentados na tabela V.14 € possivel observar

que das confusdes ocorridas, a mais elevada foi entre os digitos “0” e “8”. Para tentar

resolver este problema, foi criada uma rede somente para a diferenciagdo de “0” e “8”.

Foi escolhido como método de extragcdo de caracteristicas o mapa de bits 256, tendo em

vista que, neste método, o traco central do digito “8” é computado no vetor de

caracteristicas e no caso do digito “0” tal traco ndo existe, propiciando assim uma

diferenciacdo, que no método do quadrado néo € obtida.

Foi realizada uma bateria de vinte treinamentos, onde o melhor resultado esta

representado na tabela V.15.

Tabela V.15: Resultado mapa de bits 256 (0 e 8) — digitos CETRIO

Método

% Acerto Teste

Nr Ciclos Trein

Rede

Mapa de Bits 256 (0 e8) 99,12

106

60-31-2

A tabela V.16 apresenta a matriz de confusdo da rede de mapa de bits 256

(“0” e “8”).

Tabela V.16: Matriz de confusdo mapa de bits 256 (0 e 8) — digitos CETRIO

0 8
0 | 60 0 60 | 0,00
8 1 53 | 54 | 1,85
61 53 | 114 | 0,88
98,36 | 100,00 | 99,12 | 113
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Como a rede que trata apenas a diferenciagdo entre “0” e “8” apresentou um
bom resultado, foi entdo implementada uma nova configuracdo, onde os digitos “1”,
€27, 937447 45, <67, T e “9” s@o discriminados através de uma rede que faz uso do
método do quadrado 128 e uma segunda rede para realizar o reconhecimento dos digitos
“0” e “8”. O modelo definido como solucdo estd representado na figura V.12 e a sua

matriz de confusio na tabela V.17.

Modulo

Quadrado 128 Neural

1 e

\L Modulo U

Mapa de Bits 256 /D:D Neural .
2

Figura V.12: Estratégia com dois médulos neurais utilizados nos digitos CETRIO

L T N I

Ocu &

Tabela V.17: Matriz de confusdo quadrado 128 + mapa de bits 256 (0 e 8) nos digitos CETRIO

0 | 1 2 [ 3[4 ][5 |6 |7 8 9
0| 40 o0 O O o0 2/ 0o © 0| 0f 42 476
1 Of 58/ 0O 0 0o 0o o0 O 0| 0of 58 |0,00
2 o 1| o 1 o o o 1t 0| 0 94 [3,19
3 O o 1| 74/ 0 0 0 O 0f of 75 [1.33
4 O O o o 76 0 1 0 0| of 77 [1.30
5 o o o 1t 0 87 0 0 0| 1] 89 |225
6 o 1 o0 o 1 11 8] 0 0| 0of 83 |361
7 o o o 1t o) 0o o 78 0| 2 81 [370
8 1 o o 1 Of O 0 0o 3 0] 37 |54
9 o o o f 1 of o 2 0| 55 59 |6,78

41 | 60 | 92 | 79 [ 78 | 90 | 81 | 81 | 35 | 58 | 695 |3,02

97,56 (96,67 (98,91 93,67 97,44 96,67 | 98,77 96,30 | 100,00 (94,83|96,98 | 674

Analisando as tabelas V.14, V.16 e V.17 pode-se destacar o ganho que
ocorreu com o uso de dois mddulos neurais (quadrado 128 e mapa de bits 256) para os
digito. Somente utilizando o quadrado 128, existiam seis confusdes entre os digitos “0”
e “8”. Ja com a utilizacdo do mapa de bits 256 esta diferenca se reduziu a apenas um.
Existem outras confusdes no quadrado 128, porém a sua representatividade ndo é muito

alta e portanto ndo influenciam muito no resultado do reconhecimento da rede. Com
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esta utilizacdo o desempenho subiu de 96,13 (quadrado 128) para 96,98% (quadrado
128 e mapa de bits 256) de acerto

5.5.2. Letras

Neste estudo de caso, os métodos utilizados para extragdo de caracteristicas
foram os mesmos utilizados nos digitos, o quadrado 128 e 256, o hexdgono 128 e 256, o

quadrado rotacionado 128 e o mapa de bits 256.

Da mesma forma que foi criado o conjunto de digitos a partir das placas, foi
também criado um conjunto de letras, que resultou numa base de dados com a seguinte

distribuicao: (tabela V.18)

Tabela V.18: Distribui¢do das letras em cada classe — letras CETRIO

Digitos Percentual
7,51
4,24
9,64
2,80
2,22
2,74
3,52
3,12
3,46
4,07
7,94
18,79
3,61
5,28
2,97
1,99
0,92
2,05
1,93
1,24
2,14
2,22
0,20
1,93
1,85

~<IX 2l <lalblwnR om0z CR =~ TQbmg = >
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Z 1,59
Total 100,00

Pode-se verificar que a freqii€éncia de distribuicdo das letras nao ficou
homogénea, tendo uma maior representacdo dos padroes “A", “C”, “K” e “L” e uma

muito menor dos padrdes “Q”, “T” e “W”.

Uma grande dificuldade para o treinamento de uma rede neural é a pequena
quantidade de um determinado padrdo, pois com poucas amostras deste padrdo, o
treinamento da rede ndo devera surtir o efeito desejado e a conseqii€ncia deste fato € o
ndo reconhecimento deste padrdo. Uma solug¢do seria a utilizacdo de técnicas de

replicacdo de padrdes, entretanto, optou-se por nao utiliza-la.

Os diversos modelos neurais que foram testados trabalham com uma entrada
de tamanho igual ao do vetor de caracteristicas utilizado. A sua camada oculta €
composta pela média aritmética da entrada com a saida. A estratégia escolhida para
avaliar a saida da rede foi a “The Winner Takes All”. A figura V.13 representa o

esquema adotado para o reconhecimento, utilizando o método do quadrado 128.

L R ot P o R e N - Rl

Modulo

Quad 128

Neural

Figura V.13: Estratégia utilizada nas letras CETRIO
O treinamento das redes neurais foi realizado ap6s os dados sofrerem uma

reducdo de dimensionalidade através da variancia zero (tabela V.19) e da aplicacdo da

técnica de PCA (tabela V.20). Os melhores resultados estdo apresentados em negrito.



Tabela V.19 Resultados pela andlise da variancia — letras CETRIO

Método % Acerto Teste | Nr Ciclos Trein Rede
Hexagono 128 80,65 2000 136-81-26
Hexagono 256 79,08 1000 251-135-26

Quadrado Rotacionado 128 54,88 2000 221-123-26
Quadrado 128 87,03 3000 106-66-26
Quadrado 256 86,91 2000 206-116-26

Tabela V.20: Resultados aplicando o PCA — letras CETRIO

Método % Acerto Teste Nr Ciclos Trein Rede
Hexagono 128 84,64 2000 84-55-26
Hexagono 256 87,39 2000 80-53-26

Quadrado Rotacionado 128 49,27 1000 89-57-26
Quadrado 128 88,19 1834 64-45-26
Quadrado 256 87,67 2000 68-47-26

Novamente, verifica-se que a rede que faz uso da técnica de PCA obteve o

melhor resultado.

Fazendo uso apenas das redes que utilizam a técnica de PCA, decidiu-se
realizar uma bateria de vinte treinamentos, com o objetivo de tentar encontrar um
resultado superior aos obtidos com apenas um treinamento. Os melhores resultados sdo
apresentados na tabela V.21.

Tabela V.21: Melhores resultados aplicando PCA — letras CETRIO

Método % Acerto Teste |Nr Ciclos Trein Rede
Hexagono 128 85,49 2000 84-55-26
Hexagono 256 88,43 2000 80-53-26

Quadrado Rotacionado 128 49,76 2000 89-57-26
Quadrado 128 88,63 674 64-45-26
Quadrado 256 88,89 3000 68-47-26

A tabela V.22 apresenta a matriz de confusdao do melhor desempenho obtido

com os dados de teste reportados na tabela V.21 (quadrado 256).
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Tabela V.22: Matriz de confusdo quadrado 256 — letras CETRIO

37,04
7,58
2353

952

19,05

16,00

400
2,04
469

833

1944

7,14

#DIV/0!
25,00

17,65

7,14

11,11

51

17
14
21

21

18

49

14
0

16
16

17
14

14

10

657
8889

10

9091

7,73

13

100,00

50,00

10|

14
7143

14|

15

9333

8333

15|

15

100,00

12|

15

80,00

0,00

13

13

100,00

13|

17
7647

29

82,86

22

91,67

122]

99,19

85,71

29
82,76

21

21

100,00

14

19
73,68

17

7391

19|

19

100,00

14|

15
9333

13

15

61

9385 86,67

17

70,83

49

51

96,08
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Analisando a tabela V.22 pode ser observado que as confusdes mais
freqiientes ocorreram entre (“B” e “D”), (“B” e “O”), (“D” e “0”), (“G” e “B”), (“I" e
“L™), (“J7 e “T”), (“T” e “I”’) e (“Y” e “V”). Tais confusdes acontecem em virtude do
exterior desses caracteres terem um desenho muito semelhante. Um aspecto muito
importante que deve ser destacado é a pouca representatividade no conjunto de dados
das letras “W”, “Q” e “T”. A conseqiiéncia deste fato é que a rede ndo deverd
“aprender” estes padrdes no treinamento, causando assim uma queda no percentual de
acerto da rede no teste. A pequena quantidade dessas letras deve-se ao fato do banco de
dados ser constituido basicamente por veiculos com placas da cidade do Rio de Janeiro,

onde a incidéncia de tais letras € infima.

Na tentativa de acabar ou diminuir com as confusdes ocorridas com o
quadrado 256, algumas novas abordagens foram testadas. Todas as variacdes das redes
testadas tiveram 20 treinamentos distintos e os melhores resultados sdao apresentados a

seguir:
. Quadrado 128 (medidas internas) — Todas as letras

Foi utilizada a mesma rede do quadrado 128, a tnica diferenca foi a extragéo
de caracteristicas utilizada, que neste caso foi extraida de dentro do caractere, ou seja,
era encontrado o ponto central do caractere e a partir deste ponto as medidas eram
extraida através do contorno interno. O melhor resultado desta estratégia foi 42.20%,

muito abaixo do ja atingido pelo quadrado com medidas externas.
e  Mapa de bits 256 — “D” e “O”

Foi implementada uma rede utilizando o método de extracdo de
caracteristicas do mapa de bits 256, cuja finalidade era distinguir a letra “D” e “O”. A
melhor taxa de acerto no reconhecimento foi de 87,50%. Usando a mesma configuracdo
e o mesmo método de extracdo de caracteristicas da rede “D” e “O”, foi inserida mais
uma letra daquelas que fazem parte do conjunto de confusdes, e assim por diante até o
treinamento da dltima letra (“'Y”). Posteriormente, também se fez um treinamento com
todas as letras. Os resultados dessas redes sdo apresentados na tabela V.23 e o melhor

valor alcancado encontra-se destacado em negrito.
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Tabela V.23: Resultado das novas abordagens nas letras - CETRIO

Método % Acerto |Nr Ciclos
Mapa de Bits 256 Teste Trein Rede

“D”e “O” 87,50 174 73-37-2

“B”, “D” e “O” 90,63 184 145-74-3
“B”, “D”, “G” e “O” 93,85 255 [252-128-4

“B”, “D”, “G”, “I”’ e “O” 90.91 332 66-35-5

“B”, “D”, “G”, “I”, “J” ¢ “O” 90.72 620 69-37-6

66B”, “D”, 66G”, 661”, 66J”’ “L” e “O” 97.11 429 69_38_7

“B”, “D”, “G”, “I”, “J”, “L”, “O” ¢ “T” 94.94 453 70-39-8

“B”, “D”, “G”, “I”, “J”, “L”, “O”, “T” e “V” 93.68 613 70-39-9
“B”, “D”, “G”, “I”, “J”, “L”, “O”, “T”, “V’ e “Y”| 93.94 711 71-40-10
Todas as letras 91,00 1459 [83-54-26

Analisando a tabela V.23 vé-se que o melhor resultado obteve uma taxa de
97,11%, porém, ele sé é aplicado a sete das dez letras do conjunto de confusio, o que
ndo resolve o problema. Para tentar resolver as confusdes, o ideal seria a combinagdo
das redes do quadrado 256 (exceto as letras do conjunto de confusdo), que atingiu a taxa
de 88,89%, com a de todas as letras da confusdo (93,94%), que possivelmente daria um
resultado préximo de 91,00% de acerto. Entretanto, o resultado atingido com a rede que
reconhece todas as letras foi de 91,00%, e neste caso, € mais indicada usa-la em virtude
da sua simplicidade e rapidez no treinamento. Na tabela V.24 € apresentada a matriz de

confusio escolhida (mapa de bits 256) para resolver as letras neste estudo de caso.
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Tabela V.24: Matriz de confusdo mapa de bits 256 — letras CETRIO

244
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8,16
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5.6. ESTRATEGIAS UTILIZADAS NOS DADOS DO DETRAN-R]J

5.6.1. Digitos

Neste estudo de caso, os métodos utilizados para extragdo de caracteristicas
foram o quadrado 128, o mapa de bits 256, a projecao horizontal e a projecdo vertical. A
utilizacdo de novos métodos de extracdo de caracteristicas apenas no estudo de caso do
DETRAN-RIJ deve-se ao fato deste ter sido mais explorado que os demais em fungdo do

projeto em desenvolvimento com o Orgéo.

As 3.950 imagens disponiveis foram dividas em trés grupos: o primeiro,
contendo 1.000 imagens para o treinamento das redes; o segundo, composto por 2.500
imagens para a bateria de teste aplicada as melhores redes treinadas e o terceiro com as
450 restantes, para validar o teste no modelo escolhido para o reconhecimento da

licenga do veiculo, que serd apresentado no capitulo 6.

A localizacdo da placa foi realizada automaticamente, no primeiro e no
segundo grupo de utilizagdo, através do programa desenvolvido no ambito do projeto
DETRAN-RIJ. Em 55 destas imagens néo foi localizada a placa. Para permanecer com o
conjunto inicial (3.950), foram introduzidas 55 novas imagens de placas localizadas,
criando-se entdo, um conjunto de 1.000 placas para o treinamento, 2.500 placas para os

testes e 450 placas para a validacdo dos testes.

Nestes conjuntos de placas foram realizados os processos de segmentagéo e de
extragdo de caracteristicas, que resultou numa base de dados de 4.000 digitos com a

seguinte distribui¢do para o treinamento:

Tabela V.25: Distribuigdo dos digitos do Treinamento — DETRAN-RJ

Digitos Percentual
0 10,40
1 11,00
2 9,68
3 10,30
4 9,93
5 9,02
6 9,98
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7 10,70

8 9,88

9 9,13
Total 100,00

Pode-se verificar que a freqiiéncia de distribuicdo dos digitos ficou

homogénea, e todos os padrdes estdo bem representados.

Todos os tipos de arquiteturas que foram testadas operam com uma entrada
de dimensdo o (tamanho do vetor de caracteristicas obtido pelo método utilizado na
extragdo de caracteristicas). A camada oculta é composta por B neurdnios, onde 3 é
igual a média aritmética da entrada com a saida e a saida € composta por 10 neurdnios.

Na interpretagdo da saida da rede, duas estratégias diferentes foram adotadas:

1%. “Alfa & Beta” - nesta estratégia seleciona-se o maior valor entre todas as
saidas, e se este valor for maior ou igual 0,60 (Alfa), a saida € aceita e escrita na cor
preta (grau de confianga). Caso contrario, é encontrado o segundo maior valor, e entéo,
¢ verificado se este € no minimo 2/3 menor (Beta) que o maior valor. Se for, a saida, é
aceita e escrita na cor azul (grau de confianga), caso contrdrio, ela é rejeitada. Abaixo,

segue uma pequena descricdo (em matlab) do funcionamento desta estratégia.

% Estratégia de saida Alfa & Beta
ALFA =0.60;
BETA =0.33;
ind_aceitos1 = [];
ind_aceitos2 = [];
ind_rejeitados = [];
for j = 1:nlinteste
temp = y(:,j);
[maiorl, ind] = max(temp);
if maiorl >= ALFA
ind_aceitos1 = [ind_aceitos1, j];
else
temp(1,ind) = -inf;
maior2 = max(temp);
if (1-(maior2/maiorl)) >= BETA
ind_aceitos2 = [ind_aceitos2, j];
else
ind_rejeitados = [ind_rejeitados, j];
end
end
end

Os valores aplicados a “Alfa & Beta” foram atribuidos apds um estudo

realizado nas saidas de uma rede MLP para reconhecimento de digitos. Nesta andlise,
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pdde-se verificar que, sempre que a saida da rede recebia um valor igual ou superior a
0,6 para o maior valor dentre todas as saidas, o padrdo em questdo encontrava-se quase
sempre correto, e quando este valor fosse menor que 0,6, mas 2/3 maior que o segundo
maior valor, a resposta estava geralmente correta. No Anexo C desta dissertacdo

encontram-se reunidas as saidas da rede utilizadas nesta analise.

2%, “The Winner Takes All” - nesta estratégia é selecionado o maior valor
entre todas as saidas, e este € alterado para um (1) e as saidas restantes sdo alteradas

para zero (0).

O treinamento das redes foi dividido em duas partes: a primeira, utilizando a
estratégia de saida “Alfa & Beta” e a segunda a estratégia “The Winner Takes All”.
Foram testadas diversas redes com vinte experimentos para cada um dos diversos
métodos de extracdo de caracteristicas. Os resultados obtidos nos diversos métodos
através da saida “Alfa & Beta” estdo apresentados na tabela V.26. O modelo que obteve
o melhor resultado estd representado no diagrama da figura V.14 e a sua matriz de

confusio na tabela V.27.

Tabela V.26: Resultados estratégia “Alfa & Beta” — digitos DETRAN-RJ

% Acerto | % Rejeicao | Nr Ciclos
Método Teste Teste Trein Rede

Proje¢do Vertical 16 63,18 20,15 2000 14-12-10
Projecdo Horizontal 16 88,06 4,48 2000 14-12-10
Quadrado 128 95,61 1,74 2000 74-42-10
Mapa de Bits 256 96,85 1,99 263 131-70-10

L0

L1

. 4

\ Modulo [

Mapa de Bits 256 .

/ Neural [

L 7

B

]

Rejeitados <::/J_)

Figura V.14: Mapa de Bits 256 utilizado nos digitos (“Alfa & Beta”) —- DETRAN-RJ



Tabela V.27: Matriz de Confusdo: Mapa de Bits 256 nos digitos (“Alfa & Beta””) - DETRAN-RJ
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0 119 0 0 0 0 0 0 0 3 o 122 | 2,46
1 o| 129 0 0 0 0 0 0 0 ol 129 | 0,00
2 0 11 112 0 1 0 0 0 0 of 114 | 1,75
3 0 0 o 118 0 0 0 0 0 o| 118 [ 0,00
4 0 0 0 o 119 0 0 0 0 o 119 | 0,00
5 0 0 0 0 0| 106 0 1 0 o| 107 | 0,93
6 0 0 0 1 0 1 118 0 0 0| 120 | 1,67
7 0 1 0 0 0 0 o 124 0 0| 125 | 0,80
8 1 0 0 1 0 0 0 11 115 0| 118 | 2,54
9 0 1 0 0 0 0 0 1 0| 108| 110 | 1,82
120 [ 132 | 112 [ 120 [ 120 | 107 | 118 | 127 | 118 | 108 [1206 [ 3,15
99,17(97,73(100,00(98,33(99,17[99,07[100,00(97,64[97,46] 100,00 96,85 1168
Nr Rejeitados 24 1,99

Ainda dentro desta estratégia foram testados dois novos métodos para a

composicdo do vetor de entrada da rede, um com a concatenagdo das projecdes vertical

e horizontal e outro com a concatenacido das projecdes vertical, horizontal e mapa de

bits 256. A finalidade deste novo experimento € de acabar ou diminuir as confusdes

verificadas na matriz de confusdo (tabela V.27). Os resultados alcangados sdo

mostrados na tabela V.28 a seguir. O modelo que obteve o melhor resultado estd

representado na figura V.15, e a sua matriz de confusao, na tabela V.29.

Tabela V.28: Resultados estratégia “Alfa & Beta” com entrada concatenada— digitos DETRAN-RJ

Refendes |- )

% Acerto| % Rejeicao | Nr Ciclos
Método Teste Teste Trein Rede

PV + PH 32 93,95 2,15 2000 28-19-10
MB + PV + PH 288| 97,01 1,91 166 124-67-10

—_—0

L.

]

— Modulo [ =

Mapa de Bits 256 -
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.
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Figura V.15: Concatenagdo MB + PV + PH 288 (“Alfa & Beta”) nos digitos - DETRAN-RJ



Tabela V.29: Matriz de confusdo: Concatenacdo MB + PV + PH 288:nos digitos (“Alfa & Beta”) - DETRAN-RJ
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 120 0 0 0 0 0 1 0 3 0| 124 | 3,23
1 0| 128 0 0 0 0 0 0 0 0| 128 | 0,00
2 0 1 114 0 1 0 0 0 0 0| 116 | 1,72
3 0 0 o] 117 0 0 0 0 0 0| 117 | 0,00
4 0 0 0 0| 118 0 0 0 0 0| 118 | 0,00
5 0 0 0 0 0| 108 0 1 0 0| 109 | 0,92
6 0 0 0 1 0 1 117 0 0 o| 119 | 1,68
7 0 1 0 0 0 0 0| 124 0 0| 125 | 0,80
8 0 0 0 1 0 0 0 1] 115 o| 117 | 1,71
9 0 1 0 0 0 0 0 0 0| 109| 110 | 0,91
120 131 114 119 | 119 | 109 118 126 | 118 109 | 1206 | 2,99
100,00(97,71(100,00(98,32(99,16 (99,08 | 99,15 [98,41(97,46(100,00{97,01| 1170
Nr Rejeitados 23 1,91

Analisando os resultados apresentados na tabela V.29, verifica-se que existe

uma certa confusdo entre os digitos “0” e “8”. Para tentar acabar com esta confusao, foi

criada uma rede para a diferenciacio somente de “0” e “8”, tendo em vista que esta

mesma estratégia obteve bons resultados com os digitos da CETRIO.

Foi realizada uma bateria de vinte treinamentos, onde o melhor resultado

atingido esté representado na tabela V.30.

TabelaV.30: Resultado mapa de bits 256 (0 e 8) “Alfa & Beta” — digitos DETRAN-RJ

% Acerto, % Rejeicao | Nr Ciclos
Método Teste Teste Trein Rede
Mapa de Bits 256 (0e8)| 97,94 0,41 97 113-57-2

A tabela V.31 apresenta a matriz de confusdo da rede de mapa de bits 256

(“0” e “8”) que atingiu o melhor resultado.

Tabela V.31: Matriz de confusdo mapa de bits 256 (0 e 8) “Alfa & Beta” - digitos DETRAN-RJ

0 8
0 132 1 133 | 0,75
8 3 106 109 | 2,75
135 107 243 | 2,06
97,78 | 99,07 | 97,94 | 238
Nr Rejeitados 1 0,41
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Para a estratégia “The Winner Takes All”, também foram testadas diversas
redes com vinte treinamentos. Os resultados obtidos estdo apresentados na tabela V.32,

o modelo que obteve o melhor resultado esta representado no diagrama da figura V.16 e

a sua matriz de confusio na tabela V.33.

Tabela V.32: Resultados estratégia “WTA” com entrada concatenada— digitos DETRAN-R]J

Método % Acerto Teste | Nr Ciclos Trein Rede

Projecdo Vertical 16 74,13 2000 14-12-10
Projecao Horizontal 16 90,80 2000 14-12-10
PV + PH 32 95,36 2000 28-19-10
Quadrado 128 96,77 2000 74-42-10
Mapa de Bits 256 97,84 238 131-70-10
MB + PV + PH 288 98,34 166 124-67-10

]

.

] Modulo [

ME-+PV+PH 283 =

Neural

Ly

Figura V.16: Concatenagdo MB + PV + PH 288 (WTA) nos digitos —- DETRAN-RJ

Tabela V.33: Matriz de confusdo Concatenagdo MB + PV + PH 288 (WTA) nos digitos - DETRAN-RJ

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 121 0 0 0 0 0 0 0 3 o 124 | 2,42
1 2| 130 0 0 0 0 0 0 0 0| 132 | 1,52
2 0 11 117 0 1 0 0 1 0 0| 120 | 2,50
3 1 0 o 122 0 0 0 0 0 o| 123 | 0,81
4 0 0 0 ol 119 0 0 0 0 0| 119 | 0,00
5 0 0 0 0 0| 108 0 1 0 0| 109 | 0,92
6 0 0 0 1 0 11 119 0 1 0| 122 | 2,46
7 0 1 0 0 0 0 0| 125 0 0| 126 | 0,79
8 1 0 0 1 0 0 1 1| 115 of 119 | 3,36
9 0 1 0 0 0 0 0 1 ol 110[ 112 [ 1,79

125 [ 133 | 117 [ 124 [ 120 [ 109 | 120 [ 129 [ 119 | 110 [1206 [ 1,66

96,80 [97,74(100,00(98,39(99,17 (99,08 99,17 [96,90(96,64(100,00[98,34[ 1186
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Com o intuito de reduzir ou acabar com a confusdo entre os digitos “0” e
“8” (tabela V.33), criou-se uma rede para realizar a diferenciacdo somente entre estes
digitos. Foi realizada uma bateria de vinte treinamentos e o melhor resultado atingido

estd representado na tabela V.34 e na tabela V.35 a matriz de confusio gerada.

Tabela V.34: Resultado mapa de bits 256 (0 e 8) “WTA” — digitos DETRAN-RJ

Meétodo
Mapa de Bits 256 (0e8)

% Acerto Teste
98,35

Rede
113-57-2

Nr Ciclos Trein
99

Tabela V.35: Matriz de confusdo mapa de bits 256 (0 e 8) “WTA” - digitos DETRAN-RJ

0 8
0 133 1| 134 | 0,75
8 3] 106 109 | 2,75
136 | 107 | 243 | 1,65
97,79 | 99,07 | 98,35 | 239

Terminado todo o treinamento das diversas redes, foi dado inicio a bateria
de testes. Para esta bateria, foram criados 10 conjuntos de testes distintos, cada um com
1.000 digitos (a partir das 2.500 imagens separadas para este teste), as tabelas V.36 e

V.37, apresentam a distribuicao dos digitos em cada teste.

Tabela V.36: Distribuigdo dos digitos dos Testes 1 ao 5 — DETRAN-R]J

Digitos | % Teste 1 | % Teste 2 | % Teste 3 | % Teste 4 | % Teste 5

0 9,20 8,10 8,40 10,70 9,40
1 9,40 8,80 11,80 7,50 10,50
2 10,60 9,20 8,90 8,40 9,90
3 11,40 11,00 10,60 9,60 10,20
4 13,00 10,70 9,90 11,80 10,70
5 8,90 11,40 12,60 10,00 10,30
6 8,70 10,10 7,80 10,60 10,30
7 8,60 9,60 9,60 10,40 8,40
8 9,90 11,00 9,90 9,70 11,40
9 10,30 10,10 10,50 11,30 8,90

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00




Tabela V.37: Distribuigdo dos digitos dos Testes 6 ao 10 - DETRAN-R]J

Digitos | % Teste 6 | % Teste 7 | % Teste 8 | % Teste 9 | % Teste 10

0 9,40 9,20 9,40 8,50 12,30
1 10,30 10,60 10,70 10,30 10,90
2 10,60 10,20 10,90 9,50 10,00
3 11,50 9,40 9,30 10,90 10,80
4 10,00 11,20 9,00 10,40 11,30
5 9,60 9,10 12,00 9,40 9,60
6 7,80 9,30 11,00 10,50 9,10
7 9,40 11,00 9,30 10,60 10,90
8 10,10 11,00 10,50 8,50 8,10
9 11,30 9,00 7,90 11,40 7,00

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
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De um modo geral, a distribuicdo dos digitos em cada teste ficou bem

homogénea, ndo havendo nenhum padrdo com muita ou pouca representatividade.

O objetivo da realizagdo desta bateria de testes, somente nas redes que
obtiveram os melhores resultados, € a de verificar a estabilidade do modelo empregado,

suas respectivas margens de tolerancia e validar a confiabilidade do resultado atingido.

Analisando os melhores resultados obtidos pelas duas estratégias de saida,
“Alfa & Beta” e “The Winner Takes All”, pode-se comprovar através das tabelas V.26,
V.28 e V.32, que os resultados obtidos pela estratégia “The Winner Takes All” foram os
melhores em todos os tipos de rede. Em virtude deste fato, todos os experimentos de

teste foram realizados com base nos dados das redes dessa estratégia.

A seguir, s@o apresentados todos os resultados dos testes, por cada tipo de

método de extracdo de caracteristicas utilizado.

® Projecdo Vertical 16

Tabela V.38: Resultados dos Testes com Projegdo Vertical 16 — digitos DETRAN-RJ

Teste Acerto %o Erro %o
1 623 62,30 377 37,70
2 705 70,50 295 29,50
3 704 70,40 296 29,60
4 647 64,70 353 35,30
5 690 69,00 310 31,00
6 679 67,90 321 32,10
7 668 66,80 332 33,20




8 672 67,20 328 32,80

9 701 70,10 299 29,90

10 722 72,20 278 27,80
Média 681,10 | 68,11 | 318,90 | 31,89
Desvio-padrao | 29,89 2,99 29,89 | 2,99

Tabela V.39: Resultados dos Testes com Proje¢ao Horizontal 16— digitos DETRAN-RJ

Projecdo Horizontal 16

Teste Acerto % Erro %
1 840 84,00 160 16,00
2 888 88,80 112 11,20
3 906 90,60 94 9,40
4 879 87,90 121 12,10
5 879 87,90 121 12,10
6 887 88,70 113 11,30
7 887 88,70 113 11,30
8 882 88,20 118 11,80
9 897 89,70 103 10,30
10 888 88,80 112 11,20

Média 883,30 | 88,33 | 116,70 | 11,67

Desvio-padrao | 17,28 1,73 17,28 1,73

Projecdo Vertical + Projecdo Horizontal 32

Tabela V.40: Resultados dos Testes com PV + PH 32 — digitos DETRAN-RJ

Teste Acerto %o Erro %o
1 901 90,10 99 9,90
2 948 94,80 52 5,20
3 939 93,90 61 6,10
4 927 92,70 73 7,30
5 931 93,10 69 6,90
6 926 92,60 74 7,40
7 938 93,80 62 6,20
8 939 93,90 61 6,10
9 946 94,60 54 5,40
10 926 92,60 74 7,40
Média 932,10 | 93,21 67,90 6,79
Desvio-padrido | 13,52 1,35 13,52 1,35
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e (Quadrado 128

Tabela V.41: Resultados dos Testes com Quadrado128 — digitos DETRAN-RJ

Teste Acerto %o Erro %o
1 934 93,40 66 6,60
2 963 96,30 37 3,70
3 972 97,20 28 2,80
4 944 94,40 56 5,60
5 958 95,80 42 4,20
6 945 94,50 55 5,50
7 964 96,40 36 3,60
8 951 95,10 49 4,90
9 968 96,80 32 3,20
10 959 95,90 41 4,10
Média 955,80 | 95,58 | 44,20 4,42
Desvio-padrido | 12,02 1,20 12,02 1,20

e Mapa de Bits 256

Tabela V.42: Resultados dos Testes com Mapa de Bits 256 — digitos DETRAN-RJ

Teste Acerto %o Erro %o
1 942 94,20 58 5,80
2 973 97,30 27 2,70
3 981 98,10 19 1,90
4 956 95,60 44 4,40
5 967 96,70 33 3,30
6 963 96,30 37 3,70
7 962 96,20 38 3,80
8 960 96,00 40 4,00
9 963 96,30 37 3,70
10 967 96,70 33 3,30
Média 963,40 | 96,34 | 36,60 3,66
Desvio-padrdo | 10,30 1,03 10,30 1,03

e Mapa de Bits + Projecdo Vertical + Projecdo Horizontal 288

Tabela V.43: Resultados dos Testes com MB + PV + PH 288- digitos DETRAN-RJ

Teste Acerto %o Erro %o
1 956 95,60 44 4,40
2 971 97,10 29 2,90
3 983 98,30 17 1,70
4 972 97,20 28 2,80
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5 974 97,40 26 2,60

6 965 96,50 35 3,50

7 973 97,30 27 2,70

8 969 96,90 31 3,10

9 975 97,50 25 2,50

10 973 97,30 27 2,70
Média 971,10 | 97,11 28,90 2,89
Desvio-padrao 7,02 0,70 7,02 0,70

Para uma melhor visualizagdo, apresenta-se na tabela V.44 um quadro
resumo dos testes realizados com os diversos métodos de extragdo de caracteristicas

empregados. O melhor valor obtido encontra-se destacado em negrito.

Tabela V.44: Resultados dos testes— digitos DETRAN-RJ

Método Cota Inferior | Média | Cota Superior | Desvio-padrao
Projecdo Vertical 16 65,12 68,11 71,10 2,99
Projecdo Horizontal 16 86,60 88,33 90,06 1,73
PV + PH 32 91,86 93,21 94,56 1,35
Quadrado 128 94,38 95,58 96,78 1,20
Mapa de Bits 256 95,31 96,34 97,37 1,03
MB + PV + PH 288 96,41 97,11 97,81 0,70

Com base na tabela V.44 pode-se verificar que o primeiro método avaliado,
o de projecdo vertical atingiu o menor valor de média (68,11) e o ultimo obteve o maior
valor (97,11). Fazendo uma comparacido entre estes valores, pode-se estabelecer que
houve um ganho real e significativo no reconhecimento de 43,60%, o que demonstra a
evolucdo do grau de desempenho atingido, e confirma que os valores obtidos no

treinamento das redes é confiavel.

Ap6s a andlise das matrizes de confusdo dos diversos métodos empregados,
foi verificado que sempre ocorre a confusdo entre os digitos “0” e “8”. A solugéo
definida foi utilizar uma rede especializada no reconhecimento apenas destes padrdes.
Esta rede faz uso do mapa de bits 256 como método de extracdo de caracteristicas e 0s
resultados alcangados pelas duas estratégias de saida estabelecidas estdo apresentados

nas tabelas V.28 (“Alfa & Beta”) e V.32 (WTA).

Assim ficou decidido que a solucdo para o médulo de reconhecimento de

digitos seria composto por esta rede que reconhece somente “0” e “8”, e outra que
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ficaria responsdvel pelo reconhecimento dos demais digitos. A figura V.17 representa

um diagrama do modelo adotado como solucdo para os digitos.

\ Modulo
MB+PV+PH 288 \| Nayral

ou
(Juadrado IZV
1

Mapa de Bits 256 >

Madulo
Neural
2

M1 Tho e L b e

Figura V.17: Concatenagdo MB + PV + PH 288 (WTA) nos digitos —- DETRAN-RJ

A escolha do médulo neural ficou entre a rede que faz uso da concatenagéo

do mapa de bits com as projecdes vertical e horizontal e do quadrado 128. Para verificar

qual seria a melhor, foi feito um teste utilizando as melhores redes destes dois métodos.

Os resultados obtidos através destas duas abordagens estdo apresentados na tabela V.45

e a matriz de confusio da rede

(MB+PH+PV  288) + MB256_0e8

Quad128+MB256_0e8 nas tabelas V.46 e V.47, respectivamente.

Tabela V.45: Resultados dos Testes para solucdo dos digitos - DETRAN-RJ

Método Acerto % Erro %
(MB+PH+PV 288) + MB256_0e8 | 1185 98,26 21 1,74
Quad128+MB256_0e8 1177 97,60 29 2,40

€
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Tabela V.46: Matriz de confusdo: (MB+PHPV) + MB256_0e8 nos digitos - DETRAN-RJ

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0] 18] 0 00 0 o o0 of o0 1 0| 119 | 0,84
1 2| 130 0 0 0 0 0 0 0 0| 132 | 1,52
2 0 1 116 0 1 0 0 1 0 0| 119 | 2,52
3 1 0 0] 122 0 0 0 0 0 1| 124 | 1,61
4 0 0 0 0| 119 0 1 0 0 0| 120 | 0,83
5 0 0 0 0 0| 108 0 1 0 0| 109 | 0,92
6 0 0 0 1 1 1 119 0 0 0| 122 | 2,46
7 0 1 0 0 0 0 0| 125 0 0| 126 | 0,79
8 4 0 0 0 0 0 0 0] 118 0| 122 | 3,28
9 0 1 1 0 0 0 0 1 0 110 113 | 2,65
125 133 | 117 123 | 121 | 109 | 120 128 | 119 | 111 | 1206 | 1,74
94,40 |97,74| 99,15 |99,19(98,35|99,08( 99,17 |97,66 (99,16 99,10 (98,26 | 1185
Tabela V.47: Matriz de confusdo: Quad128+MB256_0e8 nos digitos - DETRAN-RJ
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Y 121 0 0 0 0 0 0 0 1 0| 122 | 0,82
1 1 129 0 0 0 0 0 0 0 1| 131 | 1,53
2 0 2 117 1 1 0 0 0 0 0| 121 | 3,31
3 0 0 0l 120 0 0 0 1 0 1] 122 | 1,64
4 0 0 0 0] 116 1 1 1 0 0| 119 | 2,52
5 0 0 0 0 0] 106 0 1 0 0| 107 | 0,93
6 0 0 0 1 3 1 118 0 0 0| 123 | 4,07
7 0 1 0 1 0 0 0] 124 0 0| 126 | 1,59
8 4 0 0 0 0 0 0 0] 118 0| 122 | 3,28
9 0 1 1 0 0 1 0 2 0| 108| 113 | 4,42
126 | 133 | 118 | 123 | 120 | 109 | 119 | 129 | 119 | 110 [1206 | 2,40
96,03 |96,99( 99,15 |97,56 (96,67 |97,25( 99,16 |96,12(99,16| 98,18 (97,60| 1177

Com a finalidade de verificar qual dos modelos acima tem uma melhor
estabilidade e confiabilidade no resultado atingido, foi realizado uma bateria de 10
testes. Nas tabelas V.48 e V.49 estdo apresentados os resultados atingidos nestes testes
pelas redes (MB+PH+PV 288) + MB256 _0e8 e Quadl28+MB256_0e8,

respectivamente.



108

Tabela V.48: Resultados dos testes com a rede (MB+PHPV) + MB256_0e8 — digitos DETRAN-RJ

Teste Acerto % Erro %
1 955 95,50 45 4,50
2 973 97,30 27 2,70
3 983 98,30 17 1,70
4 972 97,20 28 2,80
5 976 97,60 24 2,40
6 965 96,50 35 3,50
7 973 97,30 27 2,70
8 970 97,00 30 3,00
9 975 97,50 25 2,50
10 971 97,10 29 2,90
Média 971,30 | 97,13 | 28,70 | 2,87
Desvio-padrao 6,97 0,70 6,97 0,70

Com base nos resultados da tabela V.48, pode-se verificar que o valor da
cota inferior desta rede é 96,43 e da cota superior € 97,83. Analisando os valores das
redes em funcdo destas cotas, nota-se que 90% estdo dentro da faixa compreendida
pelas cotas e os 10% restantes estdo muito préximos. Conclui-se dai que o valor real da
rede para este método, geralmente, estard dentro ou muito préximo deste intervalo.

Tabela V.49: Resultados dos testes com a rede Quad128+ MB256_0e8 — digitos DETRAN-RJ

Teste Acerto %o Erro %o
1 947 94,70 53 5,30
2 973 97,30 27 2,70
3 986 98,60 14 1,40
4 969 96,90 31 3,10
5 973 97,30 27 2,70
6 964 96,40 36 3,60
7 972 97,20 28 2,80
8 972 97,20 28 2,80
9 975 97,50 25 2,50
10 972 97,20 28 2,80
Média 970,30 | 97,03 | 29,70 2,97
Desvio-padrao 9,36 0,94 9,36 0,94

Analisando os resultados da tabela V.49 pode-se verificar que o valor da
cota inferior desta rede é 96,09 e da cota superior € 97,97. Analisando os valores das

redes em funcdo destas cotas, nota-se que 80% estdo dentro da faixa compreendida
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pelas cotas e os 20% restantes estdo proximos. Conclui-se dai que o valor real da rede

para este método, geralmente, estard dentro ou bem préximo deste intervalo.

Como os resultados atingidos pelas redes foram bem préximos (valor da
média em torno de 97%), ficou definido que, para a resolucdo dos digitos seria utilizada
a rede que faz uso do método do quadrado 128, em virtude do tamanho de sua entrada

ser menor que a rede MB+PV+PH 288, o que facilita a rapidez do treinamento.

Com o objetivo de dar um maior grau de confianca na saida da rede, foi
estabelecida uma nova estratégia de saida. Esta estratégia faz uso da combinagdo da
estratégia “The Winner Takes All” com a estratégia “Alfa&Beta” e funciona da seguinte
maneira: - a saida da rede € interpretada, na integra, através da estratégia “Alfa&Beta”.
Se a saida for aceita pelo primeiro estidgio da estratégia (maior valor acima de 0,60),
entdo ela € escrita na cor preta, onde esta cor representa um grau elevado de certeza no
reconhecimento do padrdo. Se for aceita pelo segundo estdgio (1° maior valor ser 2/3
maior do que o 2° maior valor), entdo ela € escrita na cor azul, onde esta cor representa
um grau médio de certeza no reconhecimento do padrdo. Se a saida ndo for aceita por
nenhum dos dois estdgios, ela vai para o bloco de rejeicdo. Neste bloco de rejeigdo é
utilizada a estratégia “The Winner Takes All”, e a saida € escrita na cor vermelha, que

representa um grau baixo de certeza no reconhecimento do padrio.

Resumindo, quando a saida é preta, a rede quase nunca erra, quando a saida

€ azul, a rede geralmente acerta e quando a saida é vermelha pode estar certa ou nao.

As matrizes de confusdo de cada uma das redes neurais que compdem as
estratégias utilizadas neste estudo de caso encontram-se reunidas no ANEXO B e as

suas configuragdes no ANEXO A desta dissertacdo.

5.6.2. Letras

No caso do reconhecimento das letras, os métodos utilizados para extracao
de caracteristicas foram os mesmos dos digitos, o quadrado 128, o mapa de bits 256, a
projecdo horizontal 16 e a projecdo vertical 16. Também foram utilizados os seguintes
métodos concatenados: projecao vertical + projecdo horizontal, mapa de bits + projecdo

vertical + projecao horizontal.
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A mesma divisdo que foi realizada com os digitos, em relacdo ao conjunto de
3.950 imagens disponiveis para este estudo, foi aproveitada para as letras, pois o
conjunto de imagens utilizado é o mesmo, permanecendo as imagens divididas nos
mesmos trés grupos de utilizacdo: o primeiro, contendo 1.000 imagens para o
treinamento das redes; o segundo, composto por 2.500 imagens para a bateria de teste
aplicada as melhores redes treinadas e o terceiro com as 450 restantes, para validar o
teste no modelo escolhido para o reconhecimento da licenca do veiculo, que serd

apresentado no capitulo 6.

A localizag@o da placa ja foi realizada anteriormente no caso dos digitos, bem
como a realizacdo dos processos de segmentacdo e de extragdo de caracteristicas. A
execucdo destes processos resultou numa base de dados de 3.000 letras com a seguinte
distribuicfo para o treinamento:

Tabela V.50: Distribuigdo das letras do treinamento — DETRAN-R]J

Digitos Percentual
5,80
6,83
7,27
1,43
1,63
1,70
2,73
3,63
3,27
3,27
7,43
27,10
3,37
6,57
1,80
1,67
2,00
1,73
1,23
1,60
1,33
1,20
1,03
1,17

X Z<lclhwnROT o ZZ R~ ZQTog o wm >
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Y 1,40
Z 1,83
Total 100,00

Pode-se verificar que a freqii€ncia de distribui¢do das letras “A”, “B”, “C”,
“K”, “L” e “N” sdo as mais elevadas e cabe ressaltar a grande representatividade da
letra “L” (acima de 25% do total). J4 para as letras “D”, “S”, “U”, “V”, “W” “X” e “Y”
a freqii€ncia foi bem menor. O fato de ocorre uma maior incidéncia num determinado
conjunto de letras deve-se a composicdo da licenga para placas da cidade do Rio de

Janeiro ter uma maior incidéncia na combinacao destas letras.

Todos os tipos de modelos testados operam com uma entrada de dimensao o
(tamanho do vetor de caracteristicas obtido pelo método utilizado na extracdo de
caracteristicas). A camada oculta é composta por J neurdnios, onde P € igual a média
aritmética da entrada com a saida e a saida € composta por 26 neur6nios. Na saida

foram adotadas as mesmas duas estratégias utilizadas nos digitos, a “Alfa & Beta” e a

“The Winner Takes All”.

O treinamento das redes foi dividido em duas partes: a primeira, utilizando a
estratégia de saida “Alfa & Beta”, e a segunda fazendo uso da estratégia ‘“The Winner
Takes All”. Foram testadas diversas redes com vinte treinamentos para cada um dos
diversos métodos de extracdo de caracteristicas. Os resultados obtidos através da saida
“Alfa & Beta” estdo apresentados na tabela V.51; o modelo que obteve o melhor
resultado dessa estratégia estd representado no diagrama da figura V.18, e a sua matriz

de confusio, na tabela V.52.

Tabela V.51: Resultados estratégia “Alfa & Beta” — letras DETRAN-RJ

% Acerto| % Rejeicao | Nr Ciclos

Método Teste Teste Trein Rede
Projecao Vertical 16 67,76 19,74 2000 14-20-26
Projecdo Horizontal 16| 68,53 17,87 2000 14-20-26
PV + PH 32 86,07 8,77 1275 28-27-26
Mapa de Bits 256 90,24 7,79 210 110-68-26
Quadrado 128 90,35 6,36 1007 60-43-26
MB + PV + PH 288 91,23 6,80 176 103-64-26
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\ Modulo
MB + PV + PH 288
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Figura V.18: MB + PV + PH 288 utilizado nas letras (“Alfa & Beta”) - DETRAN-RJ
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Tabela V.52: Matriz de Confusdo: MB + PV + PH 288 nas letras (“Alfa & Beta”) — DETRAN-RJ

1,79
313
0,00
0,00

5.26
6,67
370
0,00
303
082
0,00
6,67
0,00
0,00
714
0,00
833

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
8,77

19

14
14

12
15

11

13
16

912

91,23 832

16|

16

100,00

13

13

100,00

8889

1

1

100,00 | 8571

100,00

15

15

100,00

11

12
91,67

13

100,00

13

13

100,00

144

14

100,00

88389

27

10000 | 9492

243

9846 | 9959

9286 | 9643

31

18

90,00 | 9032

15|

100,00

13

13

100,00

1

11

100,00

w0
w

10000 | 9841

100,00

62

Nr rejeitados
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Analisando os resultados apresentados na tabela V.52 verifica-se uma
confusio mais acentuada entre as letras “N” e “H”, mas mesmo assim o percentual de
acerto destas letras ficou acima de 90%. O menor percentual obtido foi na letra “W”, em
virtude deste padrdo ter poucas amostras (apenas 7) para o teste, e portanto, um erro
representa uma queda acentuada na taxa de reconhecimento deste padrdo. As demais
letras ficaram todas com um percentual de acerto de no minimo 90% (em ordem de

grandeza).

Para a estratégia “The Winner Takes All”, também foram treinadas diversas
redes com vinte experimentos e os resultados obtidos com esta estratégia estdo
apresentados na tabela V.53. O modelo que obteve o melhor resultado dessa estratégia
estd representado no diagrama da figura V.19, e a sua matriz de confusio, na tabela

V.54.

Tabela V.53: Resultados estratégia “WTA” com entrada concatenada— letras DETRAN-RJ

% Acerto| Nr Ciclos
Método Teste Trein Rede

Projecdo Vertical 16 73,68 2000 14-20-26
Projecdo Horizontal 16 75,77 2000 14-20-26
PV + PH 32 90,46 1945 28-27-26
Quadrado 128 94,74 871 63-44-26
MB + PV + PH 288 95,29 167 114-70-26
Mapa de Bits 256 95,39 186 122-74-26

—— | Médulo ¢

Mapa de Bits 256 I w

— Neural —?

Lo

Figura V.19: Concatenagdo MB + PV + PH 288 (WTA) nas letras —- DETRAN-RJ
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Tabela V.54: Matriz de confusdo: Mapa de Bits 256 (WTA) nas letras - DETRAN-RJ
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Analisando os resultados apresentados na tabela V.54 pode-se notar que as

confusdes mais acentuadas ocorrem entre as letras “H” e “N”, “O” e “Q”.

Terminado todo o treinamento das redes, foi dado inicio & bateria de testes,
que dispde de 10 conjuntos de testes distintos, cada um com 750 letras. As tabelas V.55

e V.56, apresentam a distribuicdo das letras em cada teste.

Tabela V.55: Distribui¢do das letras dos Testes 1 ao 5 — DETRAN-RJ

Letras | % Teste 1 | % Teste 2 | % Teste 3 | % Teste 4 | % Teste 5
A 5,20 6,40 5,47 4,40 6,80
B 6,67 8,40 8,00 6,80 7,47
C 7,20 5,60 7,47 9,20 8,80
D 2,40 2,13 1,33 2,00 1,33
E 1,47 1,60 1,33 1,73 1,87
F 1,87 2,40 1,47 2,13 2,27
G 2,80 3,73 2,27 3,60 2,13
H 3,07 2,00 2,40 1,47 2,40
I 2,93 3,20 4,00 2,80 3,60
J 3,73 3,47 4,27 4,00 4,13
K 7,47 6,67 5,60 7,20 6,67
L 26,67 25,20 28,53 25,20 27,60
M 1,73 2,80 2,53 3,73 3,60
N 8,67 6,00 6,93 7,07 5,73
(0] 2,40 1,47 2,13 2,00 1,73
P 1,20 1,33 1,73 0,93 0,67
Q 1,20 1,20 1,33 2,27 2,53
R 1,33 2,40 2,67 1,73 0,93
S 1,33 2,13 2,13 0,80 1,07
T 1,47 2,53 1,87 0,53 1,33
U 1,20 1,47 0,53 2,53 0,53
A" 2,13 1,33 1,33 1,87 1,47
w 0,80 1,33 0,53 1,33 1,07
X 1,60 1,07 1,33 1,47 2,00
Y 2,00 2,00 1,60 2,13 0,67
Z 1,47 2,13 1,20 1,07 1,60

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
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Tabela V.56: Distribui¢do das letras dos Testes 6 ao 10 - DETRAN-RJ

Letras | % Teste 6 | % Teste 7 | % Teste 8 | % Teste 9 | % Teste 10
A 4,67 5,07 6,40 5,07 7,87
B 6,40 5,47 7,87 6,40 8,40
C 8,53 8,67 6,67 8,53 5,87
D 1,87 2,40 1,20 2,67 3,07
E 2,00 2,00 0,80 1,47 1,87
F 1,07 1,47 0,80 1,87 1,33
G 3,20 2,00 1,87 2,00 2,93
H 2,00 2,80 4,13 3,60 3,07
I 4,13 2,53 3,07 4,27 2,00
J 3,60 3,20 3,07 4,13 3,73
K 8,00 8,27 5,87 6,27 8,80
L 26,53 25,87 29,47 27,73 24,80
M 3,73 2,93 3,47 4,13 3,20
N 6,80 7,47 7,33 5,33 6,40
(0] 1,87 3,47 2,67 0,93 2,27
P 1,33 1,73 0,80 1,73 1,87
Q 2,40 1,60 1,60 2,53 1,47
R 1,87 1,87 1,87 1,73 1,47
S 1,33 1,60 1,73 1,60 0,80
T 0,93 2,40 1,47 0,93 1,47
U 0,67 1,60 0,67 0,93 1,87
\% 1,60 0,67 1,87 1,73 1,47
W 1,07 0,80 0,27 0,53 1,33
X 1,73 1,20 1,60 0,27 0,40
Y 1,73 1,73 1,87 2,40 1,33
Z 0,93 1,20 1,60 1,20 0,93

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

De um modo geral, a distribui¢do seguiu os mesmo padrdes da distribuicdo

dos dados de treinamento, mantendo as mesmas incidéncias de letras.

Com o emprego desta bateria de teste, somente nas redes que obtiveram os
melhores resultados, busca-se verificar a estabilidade do modelo empregado, suas

respectivas margens de tolerdncia e validar a confiabilidade do resultado atingido.

Analisando os melhores resultados obtidos pelas duas estratégias de
interpretacdo da saida, “Alfa & Beta” e “The Winner Takes All”, pode-se comprovar

através das tabelas V.52 e V.54 que os resultados obtidos pela estratégia “The Winner
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Takes All” foram os melhores em todos os tipos de rede. Em virtude deste fato, todos os

experimentos de teste foram realizados com base nos dados das redes dessa estratégia.

A seguir sdo apresentados todos os resultados dos testes, por cada tipo de

método de extracio de caracteristicas utilizado.

¢ Projecdo Vertical 16

Tabela V.57: Resultados dos Testes com Projegdo Vertical 16 — letras DETRAN-RJ

Teste Acerto %o Erro %o
1 539 71,87 211 28,13
2 543 72,40 207 27,60
3 567 75,60 183 24,40
4 547 72,93 203 27,07
5 567 75,60 183 24,40
6 528 70,40 222 29,60
7 534 71,20 216 28,80
8 559 74,53 191 25,47
9 574 76,53 176 23,47
10 562 74,93 188 25,07

Média 552 73,60 198 26,40

Desvio-padrido | 15,84 2,11 15,84 2,11

® Projecdo Horizontal 16

Tabela V.58: Resultados dos Testes com Proje¢ido Horizontal 16— letras DETRAN-RJ

Teste Acerto % Erro %
1 536 71,47 214 28,53
2 542 72,27 208 27,73
3 560 74,67 190 25,33
4 523 69,73 227 30,27
5 564 75,20 186 24,80
6 545 72,67 205 27,33
7 532 70,93 218 29,07
8 572 76,27 178 23,73
9 580 77,33 170 22,67
10 555 74,00 195 26,00

Média 550,9 73,45 199,1 | 26,55

Desvio-padrao | 18,36 2,45 18,36 2,45




¢ Projecdo Vertical + Projecdo Horizontal 32

Tabela V.59: Resultados dos Testes com PV + PH 32 — letras DETRAN-RJ

Teste Acerto %o Erro %o
1 639 85,20 111 14,80
2 665 88,67 85 11,33
3 687 91,60 63 8,40
4 667 88,93 83 11,07
5 684 91,20 66 8,80
6 660 88,00 90 12,00
7 662 88,27 88 11,73
8 679 90,53 71 9,47
9 689 91,87 61 8,13
10 683 91,07 67 8,93
Média 671,5 89,53 78,5 10,47
Desvio-padrdo | 15,75 2,10 15,75 2,10

e (Quadrado 128

Tabela V.60: Resultados dos Testes com Quadrado128 — letras DETRAN-RJ

Teste Acerto %o Erro %o
1 666 88,80 84 11,20
2 697 92,93 53 7,07
3 702 93,60 48 6,40
4 688 91,73 62 8,27
5 687 91,60 63 8,40
6 694 92,53 56 7,47
7 690 92,00 60 8,00
8 708 94,40 42 5,60
9 717 95,60 33 4,40
10 699 93,20 51 6,80
Média 694,8 92,64 55,2 7,36
Desvio-padrdo | 13,75 1,83 13,75 1,83

e Mapa de Bits + Projecdo Vertical + Projecdo Horizontal 288

Tabela V.61: Resultados dos Testes com MB + PV + PH 288— letras DETRAN-RJ

Teste Acerto %o Erro %o
1 706 94,13 44 5,87
2 708 94,40 42 5,60
3 718 95,73 32 4,27
4 716 95,47 34 4,53

119
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5 727 96,93 23 3,07

6 724 96,53 26 3,47

7 712 94,93 38 5,07

8 723 96,40 27 3,60

9 731 97,47 19 2,53

10 726 96,80 24 3,20
Média 719,1 95,88 30,9 4,12
Desvio-padrao 8,48 1,13 8,48 1,13

e Mapa de Bits

Tabela V.62: Resultados dos Testes com Mapa de Bits 256 - letras DETRAN-RJ

Teste Acerto %o Erro %o
1 693 92,40 57 7,60
2 701 93,47 49 6,53
3 714 95,20 36 4,80
4 705 94,00 45 6,00
5 717 95,60 33 4,40
6 713 95,07 37 493
7 704 93,87 46 6,13
8 716 95,47 34 4,53
9 730 97,33 20 2,67
10 716 95,47 34 4,53
Média 710,9 94,79 39,1 5,21
Desvio-padrao | 10,38 1,38 10,38 1,38

Para uma melhor visualizacdo, apresenta-se na tabela V.63 um quadro

resumo dos testes realizados com os diversos métodos de extracdo de caracteristicas

empregados. O melhor valor obtido encontra-se destacado em negrito.

Tabela V.63: Resultados dos Testes— letras DETRAN-RJ

Método Cota Inferior | Média | Cota Superior | Desvio-padrao
Projecdo Horizontal 16 71,00 73,45 75,90 2,45
Projecdo Vertical 16 71,49 73,63 75,71 2,11
PV + PH 32 87,43 89,53 91,63 2,10
Quadrado 128 90,81 92,64 94,47 1,83
Mapa de Bits 256 93,40 94,79 96,17 1,38
MB + PV + PH 288 94,75 95,88 97,01 1,13
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Com base na tabela V.63 pode-se notar que os métodos de projecdo vertical
e horizontal obtiveram os menores valores de média (em torno de 71,00) enquanto o
método que concatena os métodos do mapa de bits, de projecdo vertical e horizontal
atingiu o maior valor de média (aproximadamente 96,00), apesar do método do mapa de
bits 256 ter obtido um valor um pouco melhor no teste apresentado na tabela V.53.
Fazendo uma comparagdo entre os valores menor e maior de média, pode-se ver que foi
obtido um ganho real e expressivo no reconhecimento da ordem de 35,04%, o que
demonstra a evolucdo do grau de desempenho atingido e confirma que os valores

obtidos no treinamento das redes € confiavel.

Em funcdo dos resultados alcangados com a rede MB + PV + PH 288, esta

foi a definida para compor o modelo neural de reconhecimento das letras.

A fim de estabelecer um grau de confianga maior na saida da rede, foi
elaborada uma nova estratégia de saida, chamada de “Comité”. Esta estratégia de saida

contém quatro estagios e funciona da seguinte maneira:

e 1°Estagio

E composto por duas redes, a primeira com 26 saidas (A a Z), utilizando o
método do quadrado 128 e a segunda também com 26 saidas (A a Z), fazendo uso do
Mapa de Bits 256. Ambas redes recebem a mesma entrada, e a saida é selecionada
através da estratégia “The Winner Takes All”. Se a saida das redes for coincidente, o

padrdo ¢ aceito e escrito na cor preta, dando o mesmo grau de certeza utilizado no caso

dos digitos, caso contrério ela € rejeitada e é enviada para o proximo estagio.

e 2°Estagio

Neste estagio € aplicado um conjunto de regras sobre os vetores respostas
das redes do 1° estagio. E feita uma comparacio entre as saidas, e se elas atenderem as

regras, o padrdo € aceito e escrito na cor azul (grau de confianca), caso contririo ele é

rejeitado e é enviado para o estagio seguinte. As regras funcionam da seguinte maneira:

O conjunto de regras € formado por 12 regras, cada uma representa um par
de confusdo entre o quadrado 128 e mapa de bits 256. Cada regra, considerando as
confusdes observadas entre a representacao pelo mapa de bits 256 e quadrado 128, é do

tipo: se rede do quadrado = “B” e rede mapa de bits = “C”, entdo resposta é “B”. A

tabela V.64 mostra o conjunto de regras onde o elemento da coluna 1 representa o
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caractere da rede do quadrado, enquanto o da coluna 2 representa o caractere da rede do

mapa de bits e o da coluna 3 representa a saida.

Tabela V. 64: Conjunto de Regras

Qoo ItRE QI QTN
Qaa=fEQQQ =R =

lollolielinliall==4leliwiI@] - Ao~

O conjunto de regras foi concebido com base na andlise das confusdes
verificadas nas matrizes de confusdo da bateria de teste, que foram realizadas com o
quadrado 128 e o mapa de bits 256. Foram levantados os padrdes que geralmente eram
confundidos por ambos métodos, e qual era o padrao confundido. Com base nessas
informacoes, algumas regras foram estabelecidas referente as confusdes que o mapa de
bits realizava com um determinado padrio, e da mesma forma, foi feito com o
quadrado. Assim, pdode-se estabelecer que, quando um determinado padrdo “@” era
confundido com um padrao “p” no mapa de bits, e o quadrado o confundia com o
padrio “m”, a resposta para ambos os métodos era o padrio “@”. Desta maneira, foi

possivel identificar as doze regras que compdem o conjunto de regras.

e 3°Estagio

E composto por uma rede com 26 saidas (A a Z) utilizando os métodos de
projecdo vertical 16 e horizontal 16 concatenados. Esta rede recebe a entrada, e a saida é
selecionada através da estratégia “Alfa & Beta”. Se a saida atender os requisitos da

estratégia o padrdo € aceito e escrito na cor verde (grau de confianga), caso contrario ele

é rejeitado e é enviado para o dltimo estagio.
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e 4°Estagio

E composto por uma rede com 26 saidas (A a Z) utilizando os métodos do
mapa de bits 256 e proje¢ado vertical 16 e horizontal 16 concatenados. Esta rede recebe a
entrada, e a saida € selecionada através da estratégia ‘“The Winner Takes All” e escrita
na cor vermelha (grau de confianca). A figura V.20 representa o modelo utilizado por

esta estratégia e a tabela V.65 apresenta a matriz de confusiao desta estratégia.

Quad 128 | Msdilo Neural i
Lt 5
— E
Modudo Meural T
ME 256 s —
=] ¥
G
H
Conjunto de Regras =
s
— M
H
1]
Mddulo Meral —‘;
Let2 _ r
—_—i]
A S
—t ]
W
- - ‘ Madulo i
MapaBits236 + Prog Vert + Projg Hor
: : : Neural Letd i

Figura V.20: Modelo da estratégia de saida “Comité” nas letras —- DETRAN-RJ
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Tabela V.65: Matriz de confusdo da estratégia de saida “Comité” nas letras - DETRAN-RJ
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As redes que compdem esta estratégia de saida sdo as que obtiveram os
melhores resultados nas baterias de testes com a estratégia “The Winner Takes All”. Na

tabela V.66 € apresentado os resultados atingidos pela bateria de teste realizada.

Tabela V.66: Resultados dos testes na estratégia “Comité”— letras DETRAN-RJ

Teste Acerto %o Erro %o
1 694 92,53 56 7,47
2 709 94,53 41 5,47
3 720 96,00 30 4,00
4 704 93,87 46 6,13
5 721 96,13 29 3,87
6 713 95,07 37 4,93
7 711 94,80 39 5,20
8 719 95,87 31 4,13
9 726 96,80 24 3,20
10 726 96,80 24 3,20
Média 714,30 | 95,24 | 35,70 4,76
Desvio-padrao 9,65 1,29 9,65 1,29

Baseado nos resultados da tabela V.66, pode-se verificar que o valor da cota
inferior desta rede € 93,95 e da cota superior € 96,53. Analisando os valores das redes
em funcdo destas cotas, pode-se notar que 70% estdo dentro da faixa compreendida
pelas cotas e os 30% restantes estdo muito proximos, o que se concluiu que o valor real

da rede para este método, geralmente, estard dentro ou bem préximo deste intervalo.

Analisando os melhores resultados obtidos, decidiu-se entdo que a solugdo
para o moédulo de reconhecimento de letras seria composto pela rede que utiliza a
estratégia “Comité”, apesar dela nfo ter obtido o melhor resultado (média 95,24), sua
taxa ficou bem préoxima da melhor rede (MB+PV+PH 288: média 95,88), entretanto, a
sua utilizacdo garante uma maior confiabilidade no reconhecimento em virtude das

abordagens empregadas.

As matrizes de confusdo de cada uma das redes neurais que compdem as
estratégias utilizadas neste estudo de caso encontram-se reunidas no ANEXO B e as

suas configuragdes no ANEXO A desta dissertagao.

No capitulo 6, s@o avaliados os desempenhos alcangados pelas estratégias de
reconhecimento para os digitos, letras e a placa como um todo. Também ¢ feita uma

comparagdo do sistema proposto com os sistemas comerciais SIAV e o SEECAR.
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6. AVALIACAO DO DESEMPENHO

6.1. INTRODUCAO

No capitulo anterior foram apresentados os modelos e as estratégias de
interpretacdo dos resultados estudadas para a concepc¢do e desenvolvimento do sistema
de reconhecimento (digitos e letras) da licenca de um veiculo nos trés estudos de casos

desenvolvidos neste trabalho.

Neste capitulo é feita uma andlise do desempenho dos resultados alcancados
pelas estratégias de reconhecimento para os digitos, letras e a placa como um todo.
Também ¢ feita uma comparacéo do sistema proposto, que € composto pelas estratégias
que foram definidas como as melhores para realizarem o reconhecimento nos digitos e
nas letras com dois sistemas comerciais, o primeiro desenvolvido no Brasil, o SIAV2.0
(AUTOMATISA, 2002) e com o SEECAR (HTSOL, 2002) que foi desenvolvimento

por uma empresa Israelense.

6.2. CASO DO DER-R]J

6.2.1. Digitos

Analisando a tabela VI.1 que apresenta os resultados alcancados pela
melhor rede treinada (quadrado 128) e considerando um patamar minimo desejavel de
95% de acerto médio para cada digito, pode-se verificar que nenhum padrio obteve tal
resultado. O desempenho médio obtido foi de 78,50%, bastante longe do valor

estipulado como um bom resultado.



127

Tabela VI.1: Valores por padrdo da melhor rede treinada nos digitos — DER-RJ

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Padroes | 312 | 296 | 336 | 312 | 328 | 312 | 352 | 344 | 248 | 360

% Acerto| 61,54| 91,89 | 90,48 | 82,05 | 90,24 | 82,05 | 70,45 | 90,70 | 32,26 | 93,33

Erro 120 | 24 32 56 32 56 104 32 168 24

6.2.2. Letras

Analisando a tabela VL.2 que apresenta os resultados alcancados pela
melhor rede treinada (quadrado 128) e considerando um patamar minimo desejavel de
90% de acerto médio para cada letra, pode-se verificar que apenas nove padrdes
atingiram este valor, que foram os seguintes: “A”, “G”, “I”, “J”, “K”, “L”, “M”, “P” e
“S”. Um fato importante, que representou uma grande queda no desempenho da rede,
foram as letras, “D”, “F”, “U”, “V”, “Y” e “Z” que ndo acertaram nenhum padrdo no
teste, ficando com taxa zero de reconhecimento. O desempenho médio obtido foi de

52,69%.

Tabela VI.2: Valores por padrdo da melhor rede treinada nas letras — DER-RJ

A B C D E F G H I J

Padroes | 131 | 161 243 44 44 21 87 52 118 95

% Acerto| 90,08 60,87 | 86,42 | 0,00 | 40,91 | 0,00 | 94,25 | 40,38 | 100,00 100,00

Erro 13 63 33 44 26 21 5 31 0 0

K L M N 0) P Q R S T

Padroes | 242 | 382 74 81 80 60 66 73 59 51

% Acerto 97,11| 96,34 | 90,54 | 45,68 | 37,50 100,00] 22,73 | 80,82 |100,00| 72,55

Erro 7 14 7 44 50 0 51 14 0 14

U A\ W X Y Z

Padroes | 51 42 21 51 35 36

% Acerto| 0,00 | 0,00 | 0,00 | 13,73 | 0,00 | 0,00

Erro 51 42 21 44 35 36

6.2.3. Placa

Nao foi desenvolvida a estratégia de reconhecimento da placa, somente foi

feito o estudo para os digitos e letras separadamente.
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6.3. CAso pA CETRIO

6.3.1. Digitos

Com base na tabela V1.3 que apresenta os resultados alcancados pela melhor
rede treinada (Quad128+MB256_0e8) e considerando o mesmo patamar estabelecido
nos dados do DER-RIJ, pode-se verificar que apenas dois padrdes nao atingiram o
resultado estipulado, o digito “3” e “9”, porém os valores ficaram bem préximos do

valor determinado. O desempenho médio obtido foi de 97,08%.

Tabela VI.3: Valores por padrdo da melhor rede treinada nos digitos — CETRIO

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Padrdes | 41 60 92 79 78 90 81 81 35 58

% Acerto| 97,56| 96,67 | 98,91 | 93,67 | 97,44 | 96,67 | 98,77 | 96,30 |100,00| 94,83

Erro 1 2 1 5 2 3 1 3 0 3

6.3.2. Letras

Verificando os resultados alcancados pela melhor rede treinada (mapa de
bits 256) na tabela V1.4 e considerando o mesmo patamar estabelecido nos dados do
DER-RJ, pode-se verificar que os padroes “A”, “C”, “E”, “F”, “G”, “I”, “J”, “L”, “M”,
“N”, “P7, “S7, “T7, “V7, “X” e “Z” atingiram os valores estipulados. O desempenho

médio obtido foi de 83,69%.

Tabela VI.4: Valores por padrdo da melhor rede treinada nas letras — CETRIO

A B C D E F G H I J

Padrbes | 43 21 49 10 11 15 20 18 16 20

% Acerto| 93,02 | 85,71 | 91,84 | 70,00 | 90,91 | 93,33 | 100,00 88,89 | 100,00 100,00

Erro 3 3 4 3 1 1 0 2 0 0

K L M N 0] P Q R S T

Padrées | 39 77 21 30 12 11 2 13 12 6

% Acerto| 89,74 1100,00| 90,48 | 93,33 | 50,00 {100,00{ 50,00 | 76,92 |100,00| 100,00

Erro 2 0 2 2 6 0 1 3 0 0

Padres | 12 12 2 11 8 9

% Acerto| 83,33/100,00, 0,00 | 90,91 | 37,50 {100,00

Erro 2 0 2 1 5 0
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6.3.3. Placa

Da mesma forma que nos dados do DER-RJ, neste estudo de caso também
nao foi desenvolvida a estratégia de reconhecimento da placa, somente foi feito o estudo

para os digitos e letras separadamente.

6.4. CASO DO DETRAN-RJ

6.4.1. Digitos

Em funcdo dos resultados alcancados nos digitos da CETRIO, decidiu-se
aumentar para 97% o patamar minimo. A tabela VL.5 apresenta os resultados da rede
Quad128+MB256_0e8 e pode-se verificar que apenas os padrdes “0”, “17, “4” e “7”
obtiveram um resultado abaixo deste valor. O valor de desempenho médio foi de

97,63%.

Tabela VI.5: Valores por padrdo da melhor rede treinada nos digitos - DETRAN-RJ

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Padroes | 126 | 133 118 123 120 109 119 129 119 110

% Acerto| 96,03| 96,99 | 99,15 | 97,56 | 96,67 | 97,25 | 99,16 | 96,12 | 99,16 | 98,18

Erro 5 4 1 3 4 3 1 5 1 2

6.4.2. Letras

Conforme feito nos digitos, também foi aumentado o valor do patamar
minimo para 93%. A tabela V1.6 apresenta os resultados da melhor rede e pode-se
verificar que apenas os padroes “D”, “G”, “H”, “I”’, “M”, “O”, “S” e “W” alcangaram

um resultado abaixo do patamar. O valor de desempenho médio foi de 94,70%.
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Tabela VI.6: Valores por padrdo da melhor rede treinada nas letras - DETRAN-RJ

A | B C D E F G H I J
Padrdes| 53 | 62 | 66 | 13 | 15 | 16 | 25 | 33 | 30 | 30
% Acerto/100,00 98,39 | 98,48 | 76,92 |100,00(100,00| 92,00 | 87,88 | 90,00 | 93,33
Erro | 0 1 1 3 0 0 2 4 3 2

K L M N 0] P Q R S T

Padrbes | 67 244 31 60 17 15 18 16 12 15

% Acerto| 98,51 | 99,59 | 90,32 | 93,33 | 76,47 {100,00| 94,44 | 100,00| 91,67 | 100,00
Erro 1 1 3 4 4 0 1 0 1 0

U A\ W X Y Z
PadrGes | 12 11 10 11 13 17

% Acerto100,00/100,00| 90,00 | 90,91 | 100,00{100,00

Erro 0 0 1 1 0 0

6.4.3. Placa

O modelo definido para a realizacdo do reconhecimento da placa ¢é
constituido por dois médulos neurais distintos. O primeiro, executa o reconhecimento

das letras e o segundo dos digitos. A figura VI.1 representa o modelo utilizado.
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Figura VI.1: Médulo de reconhecimento da licenga da placa —- DETRAN-RJ
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O teste realizado para o reconhecimento da placa foi executado com o
terceiro conjunto de dados, criado no capitulo V (item 5.6.1.). Este conjunto de teste é
composto por 450 imagens. Deste conjunto foram aleatoriamente separadas 300
imagens para posteriormente realizar uma comparagdo do sistema desenvolvido com
outros dois sistemas comerciais. As 150 imagens restantes foram utilizadas apenas para
a andlise de desempenho do sistema proposto. Nestas imagens foram criados trés
conjuntos com 50 imagens cada um. Estes conjuntos foram divididos nas seguintes

classes distintas: fotos boas, normais e ruins.

A separacdo das imagens para compor cada um dos conjuntos foi realizada
visualmente. Cabe ressaltar que no conjunto de imagens ruins existem exemplares que o

proprio ser humano tem dificuldade em reconhecer a licenga do veiculo.

A tabela VL7 apresenta os resultados apurados na avaliacdo dos trés
conjuntos, discriminando o0s erros ocorridos na localizagdo, segmentagdo e

reconhecimento.

Tabela VI.7: Resultado da avaliagdo do reconhecimento da placa nos trés conjuntos de imagens - DETRAN-RJ

Avaliacao Img Boas| % |Img Normais| % |Img Ruins| %
Localizagdao | Acerto 50 100,00 50 100,00 47 94,00
Erro 0 0,00 0 0,00 3 6,00
Segmentacdo | Acerto 47 94,00 43 86,00 21 44,68
Erro 3 6,00 7 14,00 26 55,32
Reconhecimento| Acerto 43 91,49 39 90,70 20 95,24
(validas) Erro 4 8,51 4 9,30 1 4,76
Geral Acerto 43 86,00 39 78,00 20 40,00
(Loc+Seg+Rec)| Erro 7 14,00 11 22,00 30 60,00

Analisando a tabela V1.7 pode-se verificar como os processos de localizagao
e de segmentacdo impactam sobre o processo de reconhecimento, quando estes falham
em sua tarefa. O erro ocorrido na localizacdo é propagado para a segmentacdo, e se
neste processo também ocorrer erro, este ¢ acumulado com o erro na localizacdo que,
por sua vez € propagado para o reconhecimento, causando com isso uma queda do
reconhecimento. Fazendo uma andlise apenas nas imagens que chegam para o processo
de reconhecimento, vemos que este tem sempre uma taxa de acerto acima de 90% na

placa como um todo. Este valor alcangado é considerado muito bom, porém ainda se faz
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necessdrio uma comparagdo com outros sistemas, para melhor avaliar o resultado

obtido. Esta tarefa serd mostrada no item a seguir.

6.5. COMPARACAO COM OS SISTEMAS SIAV E SEECAR

O primeiro sistema, o SIAV2.0, foi desenvolvido pela empresa Automatisa
S.A. sediada em Florian6polis-SC. Este sistema aceita como entrada imagens coloridas
ou em tons de cinza, com resolucdo de 320x240 ou 640x480 pixels e cinco tipos
diferentes de formatos (“bmp”, “ico”, “emf”, “wmf” e “jpg”). O outro sistema, o
SEECAR, foi desenvolvido pela empresa Hi-Tech Solutions de Israel. Este sistema
somente aceita imagens em tons de cinza, com resolugcao de 768x288 pixels e formato

GGbmp7"

O teste realizado para avaliar o reconhecimento da placa foi executado nas
300 imagens definidas anteriormente para a realizacdo desta comparagdo. Neste
conjunto encontram-se imagens consideradas boas, normais e ruins. As figuras VI.2,

VL3 e V1.4 apresentam um exemplo de cada tipo de imagem.

Figura VI.2: Imagem considerada boa - DETRAN-R]J
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Figura VI.4: Imagem considerada ruim — DETRAN-RJ

A tabela VI.8 apresenta os resultados apurados referente ao nimero de
acertos/erros, enfatizando os valores obtidos pelo processo de reconhecimento para o

DETRAN-RJ.

Tabela VI.8: Resultado da comparacio entre os sistemas: DETRAN-RJ, SIAV2.0 e SEECAR

SIAV2.0 %o SEECAR %o DETRAN-R] %o

Acerto |Erro| Acerto| Erro |Acerto| Erro| Acerto| Erro |Acerto, Erro | Acerto| Erro

Rec| 143 |118|47,67|39,33| 149 | 73 | 49,67 |24,33| 201 | 29 |67,00| 9,67
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Somando-se a quantidade de acerto e erro na tabela VI8, pode-se verificar
que existe uma diferenca em relagdo ao conjunto de teste (300 imagens). Esta diferenca
deve-se ao fato de que em algumas imagens ndo se obteve sucesso na localizacido da
placa ou na segmentacéo dos caracteres da placa e, como conseqiiéncia, ndo chegou-se a

executar o processo de reconhecimento.

Com base na tabela VI.8 pode-se verificar que o melhor resultado atingido
no reconhecimento foi de 201 placas (67,00%) pelo sistema DETRAN-RJ. Levando em
consideracdo o objetivo a que se propdem os sistemas avaliados, o reconhecimento da
licenca do veiculo, o sistema proposto (DETRAN-RJ) é 40,55% superior que o
SIAV2.0 e 38,92% que o SEECAR, o que comprova uma melhor eficiéncia no

reconhecimento do sistema proposto.

A figura VL5 apresenta de forma grafica os valores de reconhecimento de

cada sistema. A comparacdo entre os sistemas encontra-se reunida no ANEXO D desta

dissertacao.
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Figura VI.5: Taxa de Reconhecimento dos sistemas comparados

No capitulo 7 sdo apresentadas as conclusGes e algumas sugestdes para

trabalhos futuros.
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7. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

7.1. CONCLUSOES

O objetivo principal deste trabalho foi o estudo, a concepgdo, a
implementagdo e a avaliacdo do desempenho de um modelo computacional para
reconhecimento automatico do nimero da licenca dos veiculos automotores a partir de
imagens digitais (fotos ou filmagens) colhidas de veiculos. O processo utilizado para
realizar o reconhecimento esta baseado nas técnicas de intelig€ncia computacional, mais

precisamente nas redes neurais.

A metodologia do modelo concebido foi modular, constituida por seis
modulos distintos. Antes de iniciar o objetivo principal deste trabalho, o
reconhecimento, foi necessdrio realizar um trabalho de avaliagdo dos mddulos de
localizagcao da regido da placa, de segmentacdo dos caracteres da placa e extracdo de
caracteristicas dos caracteres segmentados a fim de selecionar o método mais adequado

para a solugdo do problema.

7.1.1. DER-RJ

No moédulo de segmentacdo dos caracteres da placa o resultado foi de
76.61% de acerto, considerando os sete caracteres de cada placa. Desempenho este
longe do esperado, reflexo da baixa qualidade das fotos originais, porém ha alguns
fatores determinantes para este resultado. O mais importante foi a baixa qualidade geral
das fotos a disposicdo. A baixa resolucdo, aliada a dificuldades como iluminacdo, ruido
gerado pelo ambiente (chuva, neblina, etc.) e problemas com as cameras em si (falta de
foco, localizagdo inadequada, angulo de visdo improprio, etc.), causaram problemas

que, com certeza, foi a fonte das dificuldades enfrentadas na execucao do trabalho.

Para o médulo de extragdo de caracteristicas dos caracteres segmentados, foi

apenas utilizado o método de projecao poligonal do quadrado com 128 medidas. Notou-
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se, com os experimentos realizados, que o método de projecdo poligonal do quadrado
apresentava alguns problemas para realizar a discriminacdo dos caracteres que tinham
as suas diferencas principais na parte interna, como por exemplo, os digitos “0” e “8” e

as letras “B” e “D”’.

No médulo de reconhecimento, para o caso dos digitos, o melhor resultado
obtido teve o desempenho de 79,75% de acerto no conjunto de teste. Para o caso das
letras, o melhor desempenho foi de 72,25% de acerto sobre o conjunto de teste. Foram
detectadas algumas confusdes mais freqiientes que ocorreram entre “0” e “8” para a
rede de digitos e entre “B”, “D” e “O” na rede de letras. Isso acontece porque o exterior
desses caracteres, seguindo a fonte utilizada na fabricag¢ao das placas, tem um desenho
muito semelhante e o método utilizado para a extracdo de caracteristicas, com ja dito

anteriormente, tem dificuldades de discriminar esses padroes.

7.1.2. CETRIO

O processo de segmentacdo dos caracteres da placa obteve 87,16 % de
acerto, considerando os sete caracteres de cada placa. Desempenho este, ainda um
pouco longe do esperado, reflexo da grande diversidade do processo de captura das
fotos pelos varios “pardais” fixos e moveis, utilizados pela CET-RIO. O grande
problema enfrentado ocorre quando a imagem capturada do veiculo € origindria de uma
pista de trés vias, pois a distancia do “pardal” até o veiculo € muito grande, ocasionando
uma degradagdo na qualidade da imagem. Outros fatores importantes, que tem grande
influéncia na segmentacdo é o angulo existente entre o “pardal” e o eixo de
deslocamento do veiculo, pois quanto maior for este angulo, mais inclinada estara a foto

capturada, e maior serd o tratamento dedicado a esta imagem.

Na extragdo das caracteristicas dos caracteres segmentados, o método que
proporcionou o melhor desempenho para o reconhecimento foi o do quadrado 128
combinado com o mapa de bits 256 para os digitos e o mapa de bits 256 para as letras.
A aplicacdo da técnica de PCA nos dados de entrada da rede, além de reduzir a
dimensionalidade do vetor de caracteristicas, ainda trouxe resultados melhores que os

apresentados quando da utilizac@o do vetor em sua forma original.
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No reconhecimento dos digitos a estratégia definida utilizou duas redes
neurais: a primeira empregou o método de projecdo poligonal com o quadrado 128 para
a extracdo de caracteristicas para o reconhecimento dos digitos “17, “2”, “3”, “4” “5°,
“6”, “7” e “9” e a outra rede fez uso do mapa de bits 256 para reconhecer somente 0s
digitos “0” e “8”. A taxa de reconhecimento dos digitos foi de 96,98%. Para as letras,
foi utilizado uma unica rede, e sua taxa de acerto foi de 91,00%. Foram detectadas
algumas confusdes mais freqiientes que ocorreram entre “8” e “0” para a rede de digitos
e “B” e “D”, “B” e “O”, “D” e “O”, “G” e “B”, “I" e “L”, “J” e “I”, “T” e “I" e “Y" e
“V” para a rede de letras. Isso acontece mais uma vez devido o exterior desses
caracteres, seguindo a fonte utilizada na fabricacdo das placas, ter um desenho muito
semelhante. Um aspecto muito importante que deve ser destacado é a pouca

13

representatividade no conjunto de treinamento das letras “W”, “Q” e “T”, pois para
estas letras o treinamento nio surte o efeito esperado, tendo como conseqiiéncia o erro
desses padrdes, causando uma queda no percentual de acerto da rede. A pequena
quantidade dessas letras deve-se ao fato de que o banco de dados é constituido
basicamente por veiculos com placas da cidade do Rio de Janeiro, onde a incidéncia

dessas letras na composicao dos caracteres da placa € infima.

7.1.3. DETRAN-RJ

Na localizacdo da regido da placa o percentual de acerto atingido foi
98,67%, um resultado considerado muito bom, tendo em vista que o processo ainda

encontra-se em desenvolvimento.

Na segmentacdo dos caracteres da placa o resultado foi de 91,82 % de
acerto, considerando os sete caracteres de cada placa. Desempenho bem superior ao
alcancado no estudo de caso do DER-RJ e da CETRIO, em virtude da implementagdo
de novas rotinas no algoritmo de segmentacdo, que deram um melhor tratamento a

alguns problemas que anteriormente nao eram abordados.

Na extracdo das caracteristicas dos caracteres segmentados foram utilizados
os métodos: projecdo poligonal com o quadrado 128, o mapa de bits 256, a projecdo
horizontal 16 e a projecao vertical 16. A aplicacdo da técnica de ‘“Z-score” juntamente

com a técnica de PCA nos dados de entrada da rede mostrou-se ser bastante eficiente,
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tanto na normalizacdo quanto na exclusio dos dados de entrada com pouca
significancia.

No reconhecimento dos digitos a estratégia definida utilizou duas redes
neurais, conforme utilizado na CETRIO, a primeira empregou o método poligonal do
quadrado 128 para a extracdo de caracteristicas e fez o reconhecimento dos digitos “1”,
€27, 437, %47, ¢S, “67, “T" e “9” e a outra fez a utilizacdo do mapa de bits 256 para
reconhecer somente os digitos “0” e “8”. A taxa de reconhecimento dos digitos foi de
97,60%. Para as letras foi utilizado uma rede com a estratégia de saida “Comité”, que
faz uso, como método de extracdo de caracteristicas, o poligonal do quadrado 128, o
mapa de bits 256, a projecdo vertical concatenada com a projecdo horizontal e o mapa
de bits concatenado com projecdo vertical e com a projecao horizontal. Sua taxa de
acerto foi de 96,38%. Foram detectadas algumas confusdes mais freqiientes que
ocorreram entre “8” e “0” para a rede de digitos e “D” e “Q”, “H” e “N”, “I” e “L”, “M”
e “N”, “N” e “H” e “O” e “Q” para a rede de letras. Mais uma vez ocorrem estas
confusdes devido o exterior desses caracteres, seguindo a fonte utilizada na fabricagcdo

das placas, ter um desenho muito semelhante.

Para fins de aplicagdo no sistema DETRAN-RJ, a combinacdo das
estratégias “The Winner Takes All” e “Alfa&Beta”, foi essencial, pois além de ser
estabelecido um grau de confianga maior na saida, a questdo visual através das cores
utilizadas nos caracteres reconhecidos chama a atencéo para a conferéncia visual da

placa reconhecida com a da imagem do veiculo.

Na comparacdo entre os sistemas (DETRAN-RJ, SIAV2.0 e SEECAR),
pdde-se verificar que o sistema de melhor taxa no reconhecimento foi o do DETRAN-
RJ proposto neste trabalho. A taxa obtida no reconhecimento foi 40,55% maior que o
segundo melhor resultado, o que comprova a efici€ncia atingida pelo sistema DETRAN-

RJ e confirma os resultados alcancados durante os testes de implementacgdo do sistema.

A tabela VIIL.1 apresenta as conclusdes de forma resumida.
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Tabela VIL.1:  Quadro resumo das conclusdes
Avaliacao DER-R] CETRIO DETRAN-R]
Localizagdo - - 98,67%
Segmentacio 76,61% 87,16% 91,82%
Extracdo de Quad128 Quad128 e 256, Quad Rot Quad128, MB 256,
Caracteristicas 128, Hex 128 € 256, MB 256 PV16 e PH16
Reconhecimento 79,75% 96,98% 97,60%
de Digitos WTA WTA WTA e “Alfa&Beta”
) 95,24%
Reconhecimento 72,25% 91,00 n ’
de Letras WTA WTA WTA, "Alfa&Beta” e
Comité.

¢

Reconhecimento

46,67%

49,67%

67,00%

7.2. TRABALHOS FUTUROS

Algumas sugestdes podem ser indicadas para trabalhos futuros como a

implementag¢do de novos modelos neurais, como por exemplo, o da rede fuzzy art, que é

recomendada para a utilizagdo em problemas de reconhecimento de padrdes.

Seria interessante o estudo de novas estratégias de interpretacdo da saida da

rede, cuja finalidade seria uma maior confiabilidade no resultado apresentado.

Na estratégia de saida “Comité” poderia ser estudado a criacdo de novos

vetores de regras em funcdo de novos modelos neurais empregados.

Para a entrada da rede poderiam ser testados novos vetores que fizessem a

concatenagdo de alguns métodos de extracdo de caracteristicas que nio foram avaliados

neste trabalho.

A fim de reduzir ou acabar com algumas confusdes encontradas no

reconhecimento das letras, como por exemplo, entre “N” e “H”, poderia ser estudado

uma rede especialista apenas na diferenciacdo destes padroes.
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9. ANEXOS

Os anexos estao inseridos no CD-ROM na tltima péagina desta dissertacao.
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9. ANEXOS

O ANEXO A apresenta todos os detalhes de configuragdo, os parimetros
utilizados e o desempenho com os dados de teste para as melhores redes neurais

implementadas nas estratégias para digitos e letras descritas no capitulo 5.

O ANEXO B apresenta as matrizes de confusdo individuais de cada uma das

melhores redes neurais implementadas para digitos e letras descritas no capitulo 5.

O ANEXO C apresenta as saidas da rede que foram analisadas para a

estruturacdo da estratégia de saida “Alfa&Beta” descrita no capitulo 5.

O ANEXO D apresenta a comparagdo com 0s sistemas comerciais SIAV e o

SEECAR abordada no capitulo 6.

O ANEXO E apresenta os artigos publicados e submetidos durante o

desenvolvimento desta dissertacao.

9.1. ANEXO A - CONFIGURACAO E PARAMETROS DAS REDES NEURAIS

9.1.1. Selecdo da regido da placa
9.1.1.1 Contorno

Melhor Rede: Configuragcao e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Contorno
Numero de Entradas da Rede 4
Numero de Saidas da Rede 2
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 3

Taxa de Aprendizado Inicial 0,3




9.1.1.2

Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 1879
Classificacdes Corretas 642
Classificacdes Incorretas 4
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 99,38
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 0,62
Porcentagem de Rejeicdes 0,00

Projecdo Vertical

Melhor Rede: Configuragcdo e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Projecdo Vertical

Numero de Entradas da Rede

25

Numero de Saidas da Rede 2
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 13
Taxa de Aprendizado Inicial 0,5
Momentum 0,7
Numero de Epochs Realizados 3000
Classificacdes Corretas 607
Classificacdes Incorretas 44
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 93,24
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 6,76
Porcentagem de Rejei¢coes 0,00

9.1.2. DER-RJ

9.1.2.1

Digitos

Rede 1: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

99

Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 6000
Classificacdes Corretas 2552
Classificacdes Incorretas 648
Rejeicoes 0
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Porcentagem de Classificacdes Corretas 79,75
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 20,25
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 2: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

99

Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,5
Momentum 0,6
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 2528
Classificacdes Incorretas 672
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 79,00
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 21,00
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 3: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

99

Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 1000
Classificacdes Corretas 2496
Classificacdes Incorretas 704
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 78,00
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 22,00
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 4: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

99

Numero de Saidas da Rede

10

Numero de Camadas da Rede

2
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Neurdnios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 2488
Classificacdes Incorretas 712
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 77,75
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 22,25
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 5: Configuracio e desempenho

Método de Extragcao de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

99

Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 600
Classificacdes Corretas 2440
Classificacdes Incorretas 760
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 76,25
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 23,75
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 6: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

99

Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 300
Classificacdes Corretas 2328
Classificacdes Incorretas 872
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 72,75
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 27,75
Porcentagem de Rejeicoes 0,00
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9.1.2.2

Rede 7: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

95

Numero de Saidas da Rede 2
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 400
Classificacdes Corretas 312
Classificacdes Incorretas 248
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 55,71
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 44,29
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Letras

Rede 1: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

109

Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 10000
Classificacdes Corretas 1734
Classificacdes Incorretas 666
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 72,25
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 27,75
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 2: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

109

Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2

Neur6nios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
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Numero de Epochs Realizados 1991
Classificacdes Corretas 1705
Classificacdes Incorretas 695
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 71,05
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 28,95
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 3: Configuracio e desempenho

Método de Extragcao de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

109

Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neuronios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2002
Classificacdes Corretas 1639
Classificacdes Incorretas 761
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 68,32
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 31,68
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 4: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

109

Numero de Saidas da Rede 26
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 1000
Classificacdes Corretas 1610
Classificacdes Incorretas 790
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 67,17
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 32,83
Porcentagem de Rejeicoes 0,00
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Rede 5: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas Quadrado 128
Nuimero de Entradas da Rede 109
Numero de Saidas da Rede 26
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 1000
Classificacdes Corretas 1588
Classificacdes Incorretas 812
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 66,19
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 33,81
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 6: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Quadrado 128
Nimero de Entradas da Rede 109
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 1000
Classificacdes Corretas 1537
Classificacdes Incorretas 864
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 64,02
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 35,98
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

9.1.3. CETRIO
9.13.1 Digitos

Rede 1 - Andlise da Variancia: Configuraciao e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Hexagono 128

Numero de Entradas da Rede

137

Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2

Neurdnios na Camada Escondida 75
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
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Momentum 0,7
Numero de Epochs Realizados 1000
Classificacdes Corretas 617
Classificacdes Incorretas 97
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 86,41
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 13,59
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 2 - Andlise da Variancia: Configuraciao e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Hexagono 256
Numero de Entradas da Rede 251
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 130
Taxa de Aprendizado Inicial 0,5
Momentum 0,7
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 641
Classificacdes Incorretas 56
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 91,97
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 8,03
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 3 - Anélise da Variancia: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado Rotacionado 128

Numero de Entradas da Rede

204

Numero de Saidas da Rede 10
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neuro6nios na Camada Escondida 107
Taxa de Aprendizado Inicial 0,5
Momentum 0,8
Numero de Epochs Realizados 3000
Classificacdes Corretas 460
Classificacdes Incorretas 40
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 92,00
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 8,00
Porcentagem de Rejeicoes 0,00
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Rede 4 - Andlise da Variancia: Configuracdo e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Quadrado 128

Nuimero de Entradas da Rede 94
Numero de Saidas da Rede 10
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 52
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,7
Numero de Epochs Realizados 10000
Classificacdes Corretas 667
Classificacdes Incorretas 31
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 95,56
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 4,44
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 5 - Andlise da Varidncia: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Quadrado 256
Nimero de Entradas da Rede 192
Numero de Saidas da Rede 10
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 102
Taxa de Aprendizado Inicial 0,5
Momentum 0,8
Numero de Epochs Realizados 5000
Classificacdes Corretas 647
Classificacdes Incorretas 30
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 95,57
Porcentagem de Classificac¢des Incorretas | 4,43
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 6 - PCA: Configuragao e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Hexégono 128

Numero de Entradas da Rede 89
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 49
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 925
Classificacdes Corretas 669
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Classificacdes Incorretas 45
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 93,70
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 6,30
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 7 - PCA: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Hexagono 256
Numero de Entradas da Rede 95
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 52
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 1000
Classificacdes Corretas 661
Classificacdes Incorretas 36
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 94,84
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 5,16
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 8 - PCA: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Quadrado Rotacionado 128

Numero de Entradas da Rede

97

Numero de Saidas da Rede 10
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neuro6nios na Camada Escondida 53
Taxa de Aprendizado Inicial 0,5
Momentum 0,7
Numero de Epochs Realizados 533
Classificacdes Corretas 461
Classificacdes Incorretas 39
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 92,20
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 7,80
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 9 - PCA: Configuragao e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

64
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Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neuro6nios na Camada Escondida 37
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 664
Classificacdes Incorretas 34
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 95,13
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 4,87
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 10 - PCA: Configuragéo e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas Quadrado 256
Nimero de Entradas da Rede 70
Numero de Saidas da Rede 10
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 40
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 3000
Classificacdes Corretas 647
Classificacdes Incorretas 30
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 95,57
Porcentagem de Classificac¢des Incorretas | 4,43
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 11 — Melhores resultados PCA: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Hexégono 128

Numero de Entradas da Rede

89

Numero de Saidas da Rede 10
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neuro6nios na Camada Escondida 49
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 1140
Classificacdes Corretas 671
Classificacdes Incorretas 43
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 93,98
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Porcentagem de Classificacdes Incorretas

6,02

Porcentagem de Rejeicoes

0,00

Rede 12 — Melhores resultados PCA: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Hexagono 256
Numero de Entradas da Rede 95
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 52
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Nimero de Epochs Realizados 974
Classificacdes Corretas 666
Classificacdes Incorretas 31
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 95,55
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 4,45
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 13 — Melhores resultados PCA: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado Rotacionado 128

Numero de Entradas da Rede

97

Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 53
Taxa de Aprendizado Inicial 0,5
Momentum 0,7
Numero de Epochs Realizados 404
Classificacdes Corretas 463
Classificacdes Incorretas 37
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 92,60
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 7,40
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 14 — Melhores resultados PCA: Configuracdo e desempenho

Método de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede 64
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2

Neur6nios na Camada Escondida 37
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Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 1033
Classificacdes Corretas 671
Classificacdes Incorretas 27
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 96,13
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 3,87
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 15 — Melhores resultados PCA: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Quadrado 256
Numero de Entradas da Rede 70
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neuro6nios na Camada Escondida 40
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 1145
Classificacdes Corretas 647
Classificacdes Incorretas 30
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 95,57
Porcentagem de Classificac¢des Incorretas | 4,43
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 16 — PCA: Configuracio e desempenho

Método de Extracdo de Caracteristicas

Mapa de bits 256 (0 e 8)

Numero de Entradas da Rede

60

Numero de Saidas da Rede 2
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 31
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 106
Classificacdes Corretas 113
Classificacdes Incorretas 1
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 99,12
Porcentagem de Classificac¢des Incorretas | 0,88
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

156



9.13.2

Letras
Rede 1 - Andlise da Variancia: Configuraciao e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Hexagono 128
Numero de Entradas da Rede 136
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 81
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,7
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 567
Classificacdes Incorretas 136
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 80,65
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 19,35
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 2 - Andlise da Variancia: Configuraciao e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Hexagono 256
Numero de Entradas da Rede 251
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 135
Taxa de Aprendizado Inicial 0,5
Momentum 0,8
Numero de Epochs Realizados 1000
Classificacdes Corretas 533
Classificacdes Incorretas 141
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 79,08
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 20,92
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 3 - Andlise da Variancia: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado Rotacionado 128

Numero de Entradas da Rede

221

Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 123
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
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Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 225
Classificacdes Incorretas 185
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 54,88
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 45,12
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 4 - Andlise da Variancia: Configuracdo e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede 106
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neuro6nios na Camada Escondida 66
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,7
Numero de Epochs Realizados 3000
Classificacdes Corretas 597
Classificacdes Incorretas 89
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 87,03
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 12,97
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 5 - Andlise da Varidncia: Configuracdo e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas Quadrado 256
Nimero de Entradas da Rede 206
Numero de Saidas da Rede 26
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 116
Taxa de Aprendizado Inicial 0,5
Momentum 0,7
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 571
Classificacdes Incorretas 86
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 86,91
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 13,09
Porcentagem de Rejeicoes 0,00
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Rede 6 - PCA: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Hexdagono 128

Nuimero de Entradas da Rede 84
Numero de Saidas da Rede 26
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 55
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 595
Classificacdes Incorretas 108
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 84,64
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 15,36
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 7 - PCA: Configuracio e desempenho

Método de Extracdo de Caracteristicas Hexagono 256
Nimero de Entradas da Rede 80
Numero de Saidas da Rede 26
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 53
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 589
Classificacdes Incorretas 85
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 87,39
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 12,61
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 8 - PCA: Configuragao e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado Rotacionado 128

Numero de Entradas da Rede

89

Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 57
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,7
Numero de Epochs Realizados 1000
Classificacdes Corretas 202
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Classificacdes Incorretas 208
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 49,27
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 50,73
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 9 - PCA: Configuracdo e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

64

Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 45
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 1834
Classificacdes Corretas 605
Classificacdes Incorretas 81
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 88,19
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 11,81
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 10 - PCA: Configuragéo e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas Quadrado 256
Nimero de Entradas da Rede 68
Numero de Saidas da Rede 26
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neuro6nios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 576
Classificacdes Incorretas 81
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 87,67
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 12,33
Porcentagem de Rejeicoes 0

Rede 11 — Melhores resultados PCA: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Hexégono 128

Numero de Entradas da Rede

84
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Numero de Saidas da Rede

26

Numero de Camadas da Rede 2
Neuro6nios na Camada Escondida 55
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 601
Classificacdes Incorretas 102
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 85,49
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 14,51
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 12 — Melhores resultados PCA: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Hexagono 256
Nimero de Entradas da Rede 80
Numero de Saidas da Rede 26
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 53
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 596
Classificacdes Incorretas 78
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 88,43
Porcentagem de Classificac¢des Incorretas | 11,57
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 13 — Melhores resultados PCA: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado Rotacionado 128

Numero de Entradas da Rede

89

Numero de Saidas da Rede 26
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neuro6nios na Camada Escondida 57
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 204
Classificacdes Incorretas 206
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 49,76
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Porcentagem de Classificacdes Incorretas

50,24

Porcentagem de Rejeicoes

0,00

Rede 14 — Melhores resultados PCA: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede 64
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 45
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 674
Classificacdes Corretas 608
Classificacdes Incorretas 78
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 88,63
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 11,37
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 15 — Melhores resultados PCA: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Quadrado 256
Numero de Entradas da Rede 68
Nimero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 47
Taxa de Aprendizado Inicial 0,5
Momentum 0,7
Numero de Epochs Realizados 3000
Classificacdes Corretas 584
Classificacdes Incorretas 73
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 88,89
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 11,11
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 16 — PCA: Configuracio e desempenho

Método de Extracdo de Caracteristicas Quadrado Interno 256
Numero de Entradas da Rede 18

Numero de Saidas da Rede 26

Numero de Camadas da Rede 2

Neur6nios na Camada Escondida 22
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Taxa de Aprendizado Inicial 0,5
Momentum 0,8
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 211
Classificacdes Incorretas 289
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 42,20
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 57,80
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 17 — PCA: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Mapa de Bits (D e O)

Numero de Entradas da Rede

73

Numero de Saidas da Rede 2
Numero de Camadas da Rede 2
Neuro6nios na Camada Escondida 37
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 174
Classificacdes Corretas 28
Classificacdes Incorretas 4
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 87,50
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 13,50
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 18 — PCA: Configuracgio e desempenho

Método de Extracdo de Caracteristicas

Mapa de Bits (B, D e O)

Nimero de Entradas da Rede 145
Numero de Saidas da Rede 3
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 74
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 184
Classificacdes Corretas 58
Classificacdes Incorretas 6
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 90,63
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 9,37
Porcentagem de Rejeicoes 0,00
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Rede 19 — PCA: Configuracdo e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas Mapa de Bits (B, D, G e O)
Nuimero de Entradas da Rede 252
Numero de Saidas da Rede 4
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 128
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 255
Classificacdes Corretas 61
Classificacdes Incorretas 4
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 93,85
Porcentagem de Classificac¢des Incorretas | 6,15
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 20 — PCA: Configuragio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Mapa de Bits (B, D, G, L e O)
Numero de Entradas da Rede 66
Nuimero de Saidas da Rede 5
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 35
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Nuimero de Epochs Realizados 332
Classificacoes Corretas 70
Classificacdes Incorretas 7
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 90,91
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 9,09
Porcentagem de Rejei¢des 0,00

Rede 21 — PCA: Configuragdo e desempenho
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Método de Extracdo de Caracteristicas

Mapa de Bits (B, D, G, I, J e O)

Numero de Entradas da Rede

69

Numero de Saidas da Rede 6
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 37
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 620
Classificacdes Corretas 88
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Classificacdes Incorretas 9
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 90,72
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 9,28
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 22 — PCA: Configuracio e desempenho

Método de Extragcao de Caracteristicas Mapa de Bits (B, D, G, I, J, Le O)
Numero de Entradas da Rede 69
Numero de Saidas da Rede 7
Numero de Camadas da Rede 2
Neuronios na Camada Escondida 38
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 429
Classificacdes Corretas 168
Classificacdes Incorretas 5
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 97,11
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 2,89
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 23 — PCA: Configuragido e desempenho

Método de Extragcao de Caracteristicas Mapa de Bits (B, D, G, ,J,L,0eT)
Nudmero de Entradas da Rede 70
Numero de Saidas da Rede 8
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 39
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 453
Classificacdes Corretas 169
Classificacdes Incorretas 9
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 94,94
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 5,06
Porcentagem de Rejeicdes 0,00

Rede 24 — PCA: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Mapa de Bits (B, D, G, LJ,L,0,Te V)

Numero de Entradas da Rede

70
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Numero de Saidas da Rede 9
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 39
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 613
Classificacdes Corretas 178
Classificacdes Incorretas 12
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 93,68
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 6,32
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 25 — PCA: Configuragio e desempenho

Método de Extragao de Caracteristicas

Mapa de Bits (B, D, G, ,J,L, O, T, Ve Y)

Numero de Entradas da Rede

71

Numero de Saidas da Rede 10
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 40
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 711
Classificacdes Corretas 186
Classificacdes Incorretas 12
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 93,94
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 6,06
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 26 — PCA: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas Mapa de bits 256
Nimero de Entradas da Rede 83
Numero de Saidas da Rede 26
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neuro6nios na Camada Escondida 54
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Nimero de Epochs Realizados 1459
Classificacdes Corretas 455
Classificacdes Incorretas 45
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 91,00




Porcentagem de Classificacdes Incorretas

9,00

Porcentagem de Rejeicoes

0,00

9.1.4. DETRAN-RJ

Digitos

Rede 1- “Alfa&Beta”: Configuracio e desempenho

Método de Extracdo de Caracteristicas PV 16
Numero de Entradas da Rede 14
Numero de Saidas da Rede 10
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 12
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 762
Classificacdes Incorretas 201
Rejeicoes 243
Porcentagem de Classificacdes Corretas 63,18
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 16,67
Porcentagem de Rejeicoes 20,15

Rede 2- “Alfa&Beta”: Configuracido e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas PH 16
Numero de Entradas da Rede 14
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 12
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 1062
Classificacdes Incorretas 90
Rejeicoes 54
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 88,06
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 7,46
Porcentagem de Rejeicoes 4,48

Rede 3- “Alfa&Beta”: Configuracido e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

74
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Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 42
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 1153
Classificacdes Incorretas 32
Rejeicoes 21
Porcentagem de Classificacdes Corretas 95,61
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 2,65
Porcentagem de Rejeicoes 1,74

Rede 4- “Alfa&Beta”: Configuracio e desempenho

Método de Extragcao de Caracteristicas

Mapa de bits 256

Numero de Entradas da Rede

131

Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 70
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 263
Classificacdes Corretas 1168
Classificacdes Incorretas 14
Rejeicoes 24
Porcentagem de Classificagdes Corretas 96,85
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 1,16
Porcentagem de Rejeicoes 1,99

Rede 5- “Alfa&Beta”: Configuracio e desempenho

Método de Extracdo de Caracteristicas PV + PH 32
Nimero de Entradas da Rede 28
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 19
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 1133
Classificacdes Incorretas 47
Rejeicoes 26
Porcentagem de Classificagdes Corretas 93,95
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Porcentagem de Classifica¢des Incorretas

3,90

Porcentagem de Rejeicoes

2,15

Rede 6 - “Alfa&Beta”: Configuracdo e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

MB +PV + PH 258

Numero de Entradas da Rede

124

Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 67
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 166
Classificacdes Corretas 1170
Classificacdes Incorretas 13
Rejeicoes 23
Porcentagem de Classificagdes Corretas 97,01
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 1,08
Porcentagem de Rejei¢des 1,91

Rede 7 - “Alfa&Beta”: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Mapa de bits (0 e 8)

Numero de Entradas da Rede

113

Numero de Saidas da Rede 2
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 57
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Nimero de Epochs Realizados 97
Classificacdes Corretas 238
Classificacdes Incorretas 4
Rejeicoes 1
Porcentagem de Classificagdes Corretas 97,94
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 1,65
Porcentagem de Rejeicoes 0,41

Rede 8 - “WTA”: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas PV 16
Numero de Entradas da Rede 14
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 12
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Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 894
Classificacdes Incorretas 312
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 74,13
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 25,87
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 9 - “WTA”: Configuracido e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas PH 16
Numero de Entradas da Rede 14
Numero de Saidas da Rede 10
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 12
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 1095
Classificacdes Incorretas 111
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 90,80
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 9,20
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 10 - “WTA”: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas PV + PH 32
Nimero de Entradas da Rede 28
Numero de Saidas da Rede 10
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 19
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 1150
Classificacdes Incorretas 56
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 95,36
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 4,64
Porcentagem de Rejeicoes 0,00
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Rede 11 - “WTA”: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Quadrado 128

Nuimero de Entradas da Rede 74
Numero de Saidas da Rede 10
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 42
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 1167
Classificacdes Incorretas 39
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 96,77
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 3,23
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 12 - “WTA”: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Mapa de bits 256

Numero de Entradas da Rede

131

Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 70
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 238
Classificacdes Corretas 1180
Classificacdes Incorretas 26
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 97,84
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 2,16
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 13 - “WTA”: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

MB +PV + PH 258

Numero de Entradas da Rede 124
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 67
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 166
Classificacdes Corretas 1186
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Classificacdes Incorretas 20
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 98,34
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 1,66
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 14 - “WTA”: Configuracio e desempenho

Método de Extragcao de Caracteristicas

Mapa de bits (0 e 8)

Numero de Entradas da Rede

113

Numero de Saidas da Rede 2
Numero de Camadas da Rede 2
Neuronios na Camada Escondida 57
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 99
Classificacdes Corretas 239
Classificacdes Incorretas 4
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 98,35
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 1,65
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 15 - “TESTE”: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas PV 16
Nimero de Entradas da Rede 14
Numero de Saidas da Rede 10
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neuronios na Camada Escondida 12
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 722
Classificacdes Incorretas 278
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 72,20
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 27,80
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 16 - “TESTE”: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

PH 16

Numero de Entradas da Rede

14
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Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 12
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 906
Classificacdes Incorretas 94
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 90,60
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 9,40
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 17 - “TESTE”: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas PV + PH 32
Nimero de Entradas da Rede 28
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 19
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 948
Classificacdes Incorretas 52
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 94,80
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 5,20
Porcentagem de Rejeicdes 0,00

Rede 18 - “TESTE”: Configuracio e desempenho

Método de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

74

Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 42
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 972
Classificacdes Incorretas 28
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 97,20
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Porcentagem de Classifica¢des Incorretas

2,80

Porcentagem de Rejeicdes

0,00

Rede 19 - “TESTE”: Configuracdo e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas Mapa de bits 256
Numero de Entradas da Rede 131
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 70
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 263
Classificacdes Corretas 981
Classificacdes Incorretas 19
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 98,10
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 1,90
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 20 - “TESTE”: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas MB +PV + PH 258
Numero de Entradas da Rede 124
Numero de Saidas da Rede 10
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 67
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 166
Classificacdes Corretas 983
Classificacdes Incorretas 17
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 98,30
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 1,70
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 21 — Teste Rede Digito: Configuracdo e desempenho
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Classificacdes Corretas da Primeira Rede - Mapa de bits + PHPV 810
Classificacdes Incorretas da Primeira Rede - Mapa de bits + PHPV | 11
Rejeicdes da primeira rede 179
Classificacoes Corretas da Segunda Rede - Mapa de bits (0 e 8) 173
Classificacdes Incorretas da Segunda Rede - Mapa de bits (0 e 8) 6
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Porcent de Classificacdes Corretas 98,30
Porcent de Classificacdes Incorretas 1,70
Rede 22 — Teste Rede Digito: Configuracao e desempenho

Classificacdes Corretas da Primeira Rede - Quadrado 128 809
Classificacdes Incorretas da Primeira Rede - Quadrado 128 8
Rejeicoes da primeira rede 183
Classificacdes Corretas da Segunda Rede — Mapa de bits (0 e 8) 177
Classificacdes Incorretas da Segunda Rede - Mapa de bits(0 e 8) 6
Porcent de Classificacdes Corretas 98,60
Porcent de Classificacdes Incorretas 1,40

9.14.2 Letras

Rede 1- “Alfa&Beta”: Configuracido e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas PV 16
Numero de Entradas da Rede 14
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 20
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 618
Classificacdes Incorretas 114
Rejeicoes 180
Porcentagem de Classificacdes Corretas 67,76
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 12,50
Porcentagem de Rejeigcoes 19,74

Rede 2- “Alfa&Beta”: Configuracido e desempenho

Meétodo de Extracao de Caracteristicas PH 16
Numero de Entradas da Rede 14
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 20
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 625
Classificacdes Incorretas 124
Rejeicoes 163




Porcentagem de Classificacdes Corretas 68,53
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 13,60
Porcentagem de Rejeicoes 17,87

Rede 3 - “Alfa&Beta”: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracao de Caracteristicas PV + PH 32
Numero de Entradas da Rede 28
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 27
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 1275
Classificacdes Corretas 785
Classificacdes Incorretas 47
Rejeicoes 80
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 86,07
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 5,16
Porcentagem de Rejeicoes 8,77

Rede 4 - “Alfa&Beta”: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracao de Caracteristicas

Mapa de bits 256

Numero de Entradas da Rede

110

Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 68
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 210
Classificacdes Corretas 823
Classificacdes Incorretas 18
Rejeicoes 71
Porcentagem de Classificagdes Corretas 90,24
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 1,97
Porcentagem de Rejei¢des 7,79

Rede 5- “Alfa&Beta”: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

60

Numero de Saidas da Rede

26

Numero de Camadas da Rede

2
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Neurdnios na Camada Escondida 43
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 1007
Classificacdes Corretas 824
Classificacdes Incorretas 30
Rejeicoes 58
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 90,35
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 3,29
Porcentagem de Rejeicoes 6,36

Rede 6 - “Alfa&Beta”: Configuracio e desempenho

Método de Extragcao de Caracteristicas

MB +PV + PH 258

Nuimero de Entradas da Rede 103
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 64
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 176
Classificacdes Corretas 832
Classificacdes Incorretas 18
Rejeicoes 62
Porcentagem de Classificagdes Corretas 91,23
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 1,97
Porcentagem de Rejeicoes 6,80

Rede 7 - “WTA”: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas PV 16
Nimero de Entradas da Rede 14
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 20
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 672
Classificacdes Incorretas 240
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 73,68
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 26,32
Porcentagem de Rejeicoes 0,00
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Rede 8 - “WTA”: Configuracido e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas PH 16
Numero de Entradas da Rede 14
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 20
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 691
Classificacdes Incorretas 221
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 75,77
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 24,23
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 9 - “WTA”: Configuracido e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas PV + PH 32
Numero de Entradas da Rede 28
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 27
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Nimero de Epochs Realizados 1945
Classificacdes Corretas 825
Classificacdes Incorretas 87
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 90,46
Porcentagem de Classificagdes Incorretas | 9,54
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 10 - “WTA”: Configuracio e desempenho

Método de Extracdo de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede

63

Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2

Neur6nios na Camada Escondida 44
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
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Numero de Epochs Realizados 874
Classificacdes Corretas 864
Classificacdes Incorretas 48
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 94,74
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 5,26
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 11 - “WTA”: Configuracio e desempenho

Método de Extragao de Caracteristicas

MB +PV + PH 258

Numero de Entradas da Rede

114

Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neuronios na Camada Escondida 70
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 167
Classificacdes Corretas 869
Classificacdes Incorretas 43
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 95,29
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 4,71
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 12 - “WTA”: Configuracio e desempenho

Método de Extragcao de Caracteristicas

Mapa de bits 256

Numero de Entradas da Rede

122

Numero de Saidas da Rede 26
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 74
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 186
Classificacdes Corretas 870
Classificacdes Incorretas 42
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 95,39
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 4,61
Porcentagem de Rejeicoes 0,00
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Rede 13 - “TESTE”: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas PV 16
Nuimero de Entradas da Rede 14
Numero de Saidas da Rede 26
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neurdnios na Camada Escondida 20
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 574
Classificacdes Incorretas 176
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 76,53
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 23,47
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 14 - “TESTE”: Configuracio e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas PH 16
Nimero de Entradas da Rede 14
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 20
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 2000
Classificacdes Corretas 580
Classificacdes Incorretas 170
Rejeicdes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 77,33
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 22,67
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 15 - “TESTE”: Configuracdo e desempenho

Método de Extracdo de Caracteristicas PV + PH 32
Numero de Entradas da Rede 28

Numero de Saidas da Rede 26

Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 27

Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5

Numero de Epochs Realizados 1945
Classificacdes Corretas 689
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Classificacdes Incorretas

61

Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 91,87
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 8,13
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 16 - “TESTE”: Configuracio e desempenho

Método de Extragao de Caracteristicas

Quadrado 128

Numero de Entradas da Rede 63
Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neuronios na Camada Escondida 44
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 874
Classificacdes Corretas 717
Classificacdes Incorretas 33
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classifica¢des Corretas 95,60
Porcentagem de Classifica¢des Incorretas | 4,40
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 17 - “TESTE”: Configuracio e desempenho

Método de Extracao de Caracteristicas

Mapa de bits 256

Numero de Entradas da Rede

122

Numero de Saidas da Rede 26
Nuimero de Camadas da Rede 2
Neuronios na Camada Escondida 74
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 186
Classificacdes Corretas 730
Classificacdes Incorretas 20
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificagdes Corretas 97,33
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 2,67
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 18 - “TESTE”: Configuracdo e desempenho

Meétodo de Extracdo de Caracteristicas

MB +PV + PH 258

Numero de Entradas da Rede

114
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Numero de Saidas da Rede 26
Numero de Camadas da Rede 2
Neur6nios na Camada Escondida 70
Taxa de Aprendizado Inicial 0,3
Momentum 0,5
Numero de Epochs Realizados 167
Classificacdes Corretas 731
Classificacdes Incorretas 19
Rejeicoes 0
Porcentagem de Classificacdes Corretas 97,47
Porcentagem de Classificacdes Incorretas | 2,53
Porcentagem de Rejeicoes 0,00

Rede 19 - “Comité”: Configurac¢do e desempenho
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Classificacdes Corretas da Primeira Abordagem - Quadrado 128 + Mapa de | 686
Bits com WTA

Classificacdes Incorretas da Primeira Abordagem - Quadrado 128 + Mapa de | 12
Bits com WTA

Rejei¢des da Primeira Abordagem - Quadrado 128 + Mapa de Bits com WTA | 52
Classificacdes Corretas da Segunda Abordagem - Regras 0
Classificacdes Incorretas da Segunda Abordagem - Regras 2
Rejeicoes da Segunda Abordagem - Regras 50
Classificacdes Corretas da Terceira Abordagem - PHPV com Alfa e Beta 30
Classificacdes Incorretas da Terceira Abordagem - PHPV com Alfa e Beta 5
Rejeicdes da Terceira Abordagem - PHPV com Alfa e Beta 15
Classificacdes Corretas da Quarta Abordagem - MB + PHPV com WTA 10
Classificacdes Incorretas da Quarta Abordagem - MB + PHPV com WTA 5
Porcentagem de Classificacdes Corretas 96,80
Porcentagem de Classificacdes Incorretas 3,20
Total de Padrdes 750
Total de Acertos 726
Total de Erros 24




9.2. ANEXO B - MATRIZES DE CONFUSAO
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9.2.1. Selecdo da regido da placa

9.2.1.1 Contorno

porcentagem de acerto total

¥

—— total de caracteres

Melhor Rede: Matriz de confusdo

Placa | NaoPlaca
Placa 305 3 308 | 0,97
NaoPlaca 1 337 338 | 0,30
306 340 646 | 0,62
99,67 99,12 99,38 | 642

9.2.1.2  Projecdo Vertical

Melhor Rede: Matriz de confusio

Placa | NaoPlaca
Placa 201 10 301 3,32
NaoPlaca | 34 316 350 9,71
325 326 651 | 6,76
89,54 96,93 93,24 | 607

9.2.2. DER-RJ

9.2.2.1 Digitos



Rede 1: Matriz de confusio
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 192 24 0 0 0 o| 16 0| 168 0| 400 |52,00
1 o| 272 0 0 8 0 0 0 0 0| 280 | 2,86
2 0 o| 304 8 0 0 0 8 0 o| 320 | 5,00
3 0 0 8| 256 o| 48 0 8 0 0| 320 [20,00
4 0 0 8 0| 296 0| 48 0 0 0| 352 (15,91
5 0 of 16| 24 8| 256| 16 0 o 16| 336 (23,81
6 8 0 0 8| 16 0| 248 0 0 0| 280 |11,43
7 0 0 0 8 0 0 0| 312 0 8| 328 | 4,88
8| 88 0 0 8 0 8| 24 0| 80 o| 208 |61,54
9| 24 0 0 0 0 0 of 16 0| 336| 376 |10,64
312 [ 296 | 336 | 312 | 328 | 312 | 352 | 344 | 248 | 360 [3200 [20,25
61,54(91,89(90,48(82,05(90,24 (82,05 (70,45(90,70 32,26 [93,33(79,75 [ 2552
Rede 2: Matriz de confusio
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 184 8 0 0 0 0 16 of 176 0| 384 |52,08
1 o 272 0 0 8 0 0 0 0 o[ 280 | 2,86
2 0 0| 296 0 0 0 0 8 0 g[ 312 | 5,13
3 0 0 8| 272 of 48 0 8 0 o[ 336 [ 19,05
4 0 0 8 0| 296 0| 40 0 0 0 344 | 13,95
5 8 0 16 16 8| 256 16 0 0 16| 336 | 23,81
6 8 0 0 8 16 0| 256 0 0 o 288 | 11,11
7 0 0 8 8 0 0 0| 312 0 gl 336 | 7,14
8 88 8 0 8 0 8 16 0| 56 0| 184 | 69,57
9 24 8 0 0 0 0 8 16 16| 328| 400 | 18,00
312] 296| 336| 312| 328| 312| 352| 344| 248| 360| 3200 | 21,00
58,97 | 91,89 | 88,10 | 87,18 | 90,24 | 82,05 | 72,73 | 90,70 | 22,58 | 91,11 | 79,00 | 2528




Rede 3: Matriz de confusio
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 240 16 0 0 0 0 40 0| 208 8| 512 | 53,13
1 0| 272 0 8 0 8 0 0 0 0| 288 | 5,56
2 0 0| 248 8 0 0 0 8 0 8| 272 | 8,82
3 0 0 16| 264 0 32 0 8 0 0| 320 | 17,50
4 0 0 8 0| 304 0 48 0 0 0| 360 [ 15,56
5 0 0 16 24 0] 256 0 0 0 8| 304 | 15,79
6 8 0 8 0 24 0| 256 0 8 0| 304 15,79
7 0 0 32 8 0 0 0f 304 0 8| 352 | 13,64
8 32 8 0 0 0 8 8 0 24 0| 80 [ 70,00
9 32 0 8 0 0 8 0 24 8| 328| 408 | 19,61
312| 296| 336| 312| 328| 312| 352| 344| 248| 360 3200 | 22,00
76,92 | 91,89 | 73,81 | 84,62 | 92,68 | 82,05 | 72,73 | 88,37 | 9,68 | 91,11 | 78,00 | 2496
Rede 4: Matriz de confusdo
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 208 8 0 0 8 8 16 0 176 0| 424 | 50,94
1 0| 272 16 8 0 0 0 0 0 0| 296 | 8,11
2 0 0| 256 16 0 0 0 8 0 0| 280 | 8,57
3 0 0 0| 248 0 56 0 8 8 0| 320 | 22,50
4 0 0 0 0| 304 8 56 0 0 0| 368 | 17,39
5 0 0 8 16 8] 240 0 0 0 16| 288 [ 16,67
6 0 0 8 0 8 0| 264 0 0 0| 280 | 5,7
7 0 0 40 24 0 0 0| 312 0 8| 384 | 18,75
8 88 8 0 0 0 0 16 0 48 0| 160 | 70,00
9 16 8 8 0 0 0 0 16 16| 336| 400 | 16,00
312| 296| 336 312| 328 312| 352 344| 248 360| 3200 [ 22,25
66,67 | 91,89 | 76,19 | 79,49 | 92,68 | 76,92 | 75,00 | 90,70 | 19,35 | 93,33 | 77,75 | 2488




Rede 5: Matriz de confusio
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 256 8 8 0 0 8 48 8| 200 0| 536 | 52,24
1 0| 264 8 8 0 8 0 0 0 0| 288 | 8,33
2 0 0] 256 24 0 0 0 8 0 8| 296 | 13,51
3 0 0 0| 232 0 40 0 8 0 0| 280 | 17,14
4 0 0 0 0] 312 8 48 0 0 0| 368 [ 15,22
5 8 0 8 16 0| 240 0 0 0 16| 288 | 16,67
6 8 0 8 0 16 0| 256 0 8 0| 296 | 13,51
7 0 8 40 32 0 0 0| 304 0 16| 400 | 24,00
8 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 16 |[100,00
9 24 16 8 0 0 8 0 16 40| 320 432 | 25,93
312| 296 336 312 328 312 352| 344| 248| 360| 3200 | 23,75
82,05(89,19| 76,19 74,36 | 95,12| 76,92 | 72,73 | 88,37 | 0,00 | 88,89 | 76,25 | 2440
Rede 6: Matriz de confusdo
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 256 0 8 8 8 40 48 0| 184 0| 552 | 53,62
1 0| 280 0 16 0 0 0 8 0 16| 320 | 12,50
2 0 0] 192 16 0 0 8 0 0 16| 232 | 17,24
3 0 0 32| 232 0 24 0 32 0 0| 320 | 27,50
4 0 0 8 0| 288 0 16 0 0 o| 312 | 7,69
5 0 0 24 8 0| 224 0 0 0 16| 272 | 17,65
6 8 0 16 0 32 8| 264 0 8 0| 336 [ 21,43
7 0 0 48 24 0 0 0| 272 0 0| 344 ([ 20,93
8 32 0 0 0 0 0 8 0 8 0| 48 | 83,33
9 16 16 8 8 0 16 8 32 48| 312| 464 | 32,76
312| 296 336 312 328 312 352| 344| 248| 360| 3200 | 27,25
82,05| 94,59 | 57,14 | 74,36 | 87,80 | 71,79 | 75,00 | 79,07 | 3,23 | 86,67 | 72,75 | 2328
Rede 7: Matriz de confusio
0 8
0 272 208| 480 | 43,33
8 40 40| 80 | 50,00
312 248 560 | 44,29
87,18 | 16,13 | 55,71 312
9.2.2.2 Letras
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Matriz de confusio da Rede 1
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Matriz de confusio da Rede 2
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Matriz de confusido da Rede 3
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Matriz de confusio da Rede 4
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Matriz de confusido da Rede 5
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Matriz de confusido da Rede 6
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9.2.3. CETRIO
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9.23.1 Digitos
Matriz de confusdo 1: Hexdgono 128 (Analise da Variancia)
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 31 0 0 0 0 0 0 0| 18 0| 49 | 36,73
1 1 56 0 2 2 0 0 1 1 4| 67 | 16,42
2 1 1| 88 2 0 0 0 1 2 o| 95 | 7,37
3 0 0 2| 68 0 4 0 0 0 1 75 [ 9,33
4 1 0 0 0| 75 0| 10 0 0 of 86 | 12,79
5 1 0 0 3 0| 87 1 0 2 3| 97 | 10,31
6 4 0 1 1 2 o 72 0 2 o| 82 | 12,20
7 0 0 1 3 0 0 0| 81 0 3| 88 | 7,95
8 7 0 0 1 0 0 1 of 11 0| 20 | 45,00
9 1 1 0 1 1 0 0 0 3 48| 55 | 12,73
47 | 58 | 92 | 81 | 80 [ 91 | 84 | 8 | 39 | 59 | 714 | 13,59
65,96 | 96,55 | 95,65 | 83,95 | 93,75 | 95,60 | 85,71 | 97,59 | 28,21 [ 81,36 | 86,41 | 617
Matriz de confusdo 2: Hexdgono 256 (Andlise da Variancia)
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 46 0 0 0 0 0 1 0] 25 2| 74 | 37,84
1 0| 52 0 0 1 0 1 1 0 0| 55 | 545
2 0 1 89 3 0 0 0 0 0 o] 93 | 430
3 3 4 0| 74 0 0 0 0 0 o 81 | 864
4 0 0 0 o 74 0 2 0 0 o| 76 | 2,63
5 0 0 0 2 0 93 1 0 0 1] 97 | 412
6 3 0 0 0 0 o] 72 0 0 o| 75 | 4,00
7 0 0 0 1 0 0 0| 80 0 1| 82 [ 2,44
8 1 0 0 0 0 0 0 ol 10 o 11 | 9,09
9 0 0 0 0 1 0 0 0 1| 51| 53 | 3,77
53 | 57 89 80 | 76 93 77 | 81 | 36 [ 55 | 697 | 8,03
86,79 91,23 100,00 | 92,50 [ 97,37 [ 100,00 | 93,51 | 98,77 | 27,78 92,73 [ 91,97 641




Matriz de confusio 3: Quadrado Rotacionado 128 (Andlise da Variancia)
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 23 0 0 0 0 0 0 0 7 1| 31 | 25,81
1 0 39 0 0 0 1 0 0 0 o| 40 [ 2,50
2 1 0 65 0 0 0 0 0 0 1| 67 | 2,99
3 1 0 2| 52 0 1 0 1 0 o| 57 | 877
4 0 0 0 0] 59 0 5 0 0 0| 64 [ 7,81
5 1 0 0 1 of 61 1 1 0 2| 67 | 8,96
6 2 0 0 1 3 0] 52 0 0 0| 58 [10,34
7 0 0 0 1 0 0 0| 56 0 of 57 | 1,75
8 2 0 0 1 0 0 0 o] 12 o/ 15 [20,00
9 0 0 0 0 0 1 0 0 2 41| 44 | 6,82
30 39 67 56 | 62 | 64 | 58 | 58 | 21 | 45 | 500 | 8,00
76,67 [ 100,00 | 97,01 | 92,86 | 95,16 | 95,31 | 89,66 | 96,55 | 57,14 91,11| 92,00 460

Matriz de confusio 4: Quadrado 128 (Analise da Variancia)
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 40 0 0 0 0 1 0 0 5 0| 46 |13,04
1 0 59 0 0 0 0 0 0 0 0| 59 | 0,00
2 0 1 91 1 0 1 0 1 0 o] 95 | 4,21
3 0 0 11 75 0 0 0 1 0 0| 77 | 2,60
4 0 0 0 of 76 0 2 0 0 0| 78 | 2,56
5 0 0 0 2 0| 87 2 0 0 1| 92 | 5,43
6 3 0 0 0 1 1| 77 0 0 o| 82 | 610
7 0 0 0 1 0 0 0] 79 0 2| 82 | 3,66
8 3 0 0 0 0 0 0 o] 28 0| 31 | 968
9 0 0 0 0 1 0 0 0 ol 55| 56 | 1,79
46 60 92 79 | 78 | 90 | 81 | 81 | 33 | 58 | 698 | 4,44
86,96 | 98,33 | 98,91 | 94,94 | 97,44 | 96,67 | 95,06 | 97,53 | 84,85 94,83 [ 95,56 | 667




Matriz de confusio 5: Quadrado 256 (Analise da Variancia)
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Matriz de confusdo 6: Hexdgono 128 (PCA)
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Matriz de confusdo 7: Hexdgono 256 (PCA)
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Matriz de confusdo 8: Quadrado Rotacionado 128 (PCA)
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Matriz de confusio 9: Quadrado 128 (PCA)
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 40 0 0 0 0 2 0 0 8 o| 50 |20,00
1 0| 58 0 0 0 0 0 0 0 o| 58 | 0,00
2 0 1 91 1 0 0 0 1 0 o] 94 | 3,19
3 0 0 1 74 0 0 0 0 0 o 75 | 1,33
4 0 0 0 of 76 0 1 0 0 o] 77 | 1,30
5 0 0 0 1 0 87 0 0 0 1| 89 [ 2,25
6 1 1 0 0 1 1 80 0 0 o] 84 | 4,76
7 0 0 0 1 0 0 0 78 0 2| 81 | 3,70
8 5 0 0 1 0 0 0 of 25 0| 31 | 19,35
9 0 0 0 1 1 0 0 2 0 55| 59 | 6,78
46| 60| 92| 79| 78] 90| 81 81 33| 58| 698 | 4,87
86,96 | 96,67 | 98,91 93,67 | 97,44 | 96,67 | 98,77 | 96,30 | 75,76 | 94,83 | 95,13 | 664
Matriz de confusdo 10: Quadrado 256 (PCA)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 41 0 0 0 0 0 0 0 8 0] 49 [16,33
1 of 55 1 1 0 0 0 0 0 o| 57 [ 3,51
2 0 1 85 1 0 0 0 0 0 o] 87 [ 2,30
3 0 0 1 73 0 0 0 0 0 o] 74 [ 1,35
4 0 1 0 of 73 1 1 0 0 o] 76 [ 3,95
5 0 0 0 2 o] 88 1 0 0 o] 91 | 3,30
6 0 0 1 0 1 of 78 1 0 o] 81 [ 3,70
7 0 0 0 1 0 0 o] 74 0 o 75 [ 1,33
8 3 0 0 0 0 1 0 o|l 24 o] 28 [14,29
9 0 0 0 0 1 0 0 1 1 56| 59 | 5,08
44| 57| 88| 78 75| 90| 80| 76| 33 56| 677 | 4,43
93,18 96,49 | 96,59 | 93,59 | 97,33 97,78 [ 97,50 | 97,37 | 72,73 100,00 | 95,57 | 647




Matriz de confusdo 11: Hexagono 128 (Melhor PCA)
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 41 0 0 1 0 0 1 0 7 1| 51 | 19,61
1 o] 55 1 0 0 1 0 0 0 0| 57 | 3,51
2 0 1 89 2 0 0 0 1 0 o] 93 | 4,30
3 1 0 of 74 0 1 0 0 0 1| 77 | 3,90
4 0 0 0 o] 79 0 3 0 0 0| 82 | 3,66
5 0 1 1 2 o 89 1 0 0 0| 94 | 532
6 0 0 0 0 0 o 79 0 1 o] 80 [ 1,25
7 0 0 0 2 0 0 0o 81 0 3] 86 | 5,81
8 5 0 1 0 0 0 0 o] 30 0| 36 [16,67
9 0 1 0 0 1 0 0 1 1| 54| 58 | 6,90
47| 58] 92| 81 80| 9f 84| 83| 39| 59| 714 | 6,02
87,23 94,83 96,74 | 91,36 98,75 [ 97,80 [ 94,05 [ 97,59 | 76,92 | 91,53 | 93,98 671
Matriz de confusdo 12: Hexagono 256 (Melhor PCA)
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 43 0 0 0 0 0 1 0 9 0| 53 | 18,87
1 0| 56 0 0 0 0 0 0 0 0| 56 | 0,00
2 0 1 89 1 0 0 0 0 0 o] 91 | 2,20
3 1 0 of 77 0 0 0 0 0 0| 78 | 1,28
4 0 0 0 0| 75 0 2 0 0 0| 77 | 2,60
5 0 0 0 1 0] 92 0 1 0 0| 94 | 2,13
6 1 0 0 0 0 o 74 0 0 0| 75 | 1,33
7 0 0 0 1 0 0 o 79 0 1| 81 [ 2,47
8 7 0 0 0 0 1 0 o] 27 0| 35 |22,86
9 1 0 0 0 1 0 0 1 0 54| 57 | 5,26
53| 57 89| 8o 76| 93] 77 81| 36| 55| 697 | 4,45
81,13 98,25 100,00 | 96,25 | 98,68 | 98,92 96,10 | 97,53 | 75,00 | 98,18 [ 95,55 666




Matriz de confusio 13: Quadrado Rotacionado 128 (Melhor PCA)
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 23 0 0 0 1 0 0 0 5 1| 30 | 23,33
1 0 39 0 0 0 1 0 0 0 0| 40 [ 2,50
2 1 0] 65 2 0 0 0 0 0 1| 69 | 5,80
3 1 0 2| 52 0 0 0 0 0 0] 55 [ 545
4 0 0 0 o] 58 0 6 0 0 0| 64 | 9,38
5 1 0 0 1 o] 63 1 0 1 1| 68 | 7,35
6 1 0 0 1 3 0| 51 0 0 0| 56 | 8,93
7 0 0 0 0 0 0 o| 57 0 o| 57 | 0,00
8 3 0 0 0 0 0 0 o 13 o| 16 [ 18,75
9 0 0 0 0 0 0 0 1 2 42| 45 | 6,67
30 39| 67/ 56/ 62 64 58 58 21 45| 500 [ 7,40
76,67 | 100,00 | 97,01 | 92,86 | 93,55 | 98,44 | 87,93 | 98,28 | 61,90 | 93,33 |92,60| 463
Matriz de Confusio 14: Quadrado 128 (Melhor PCA)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 44 0 0 0 0 2 0 0 5 o] 51 | 13,73
1 0 58 0 0 0 0 0 0 0 0| S8 | 0,00
2 0 1| 91 1 0 0 0 1 0 o] 94 | 3,19
3 0 0 1| 74 0 0 0 0 0 0| 75 | 1,33
4 0 0 0 of 76 0 1 0 0 0| 77 | 1,30
5 0 0 0 1 o| 87 0 0 0 1| 89 | 2,25
6 1 1 0 0 1 1| 80 0 0 0| 84 | 476
7 0 0 0 1 0 0 o] 78 0 2| 81 | 3,70
8 1 0 0 1 0 0 0 0| 28 0| 30 | 667
9 0 0 0 1 1 0 0 2 0 55| 59 | 6,78
46 60| 92| 79| 78 90| 81 81 33| 58| 698 | 3,87
95,65 | 96,67 | 98,91|93,67|97,44| 96,67 | 98,77 | 96,30 | 84,85 94,83 96,13| 671




Matriz de Confusio 15: Quadrado 256 (Melhor PCA)
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 M 0 0 0 0 0 0 0 8 0| 49 (16,33
1 0| 55 1 1 0 0 0 0 0 o| 57 [ 3,51
2 0 1| 85 1 0 0 0 0 0 0| 87 | 230
3 0 0 1| 73 0 0 0 0 0 0| 74 | 1,35
4 0 1 0 0 73 1 1 0 0 0| 76 [ 3,9
5 0 0 0 2 0| 88 1 0 0 o[ 91 | 330
6 0 0 1 0 1 0| 78 1 0 o| 81 [ 3,70
7 0 0 0 1 0 0 of 74 0 o| 75 [ 1,33
8 3 0 0 0 0 1 0 of 24 0| 28 | 14,29
9 0 0 0 0 1 0 0 1 1 56| 59 | 5,08
44| 57| 88| 78 75| 90| 80| 76| 33 56| 677 | 4,43
93,18 | 96,49 | 96,59 | 93,59 | 97,33 | 97,78 | 97,50 | 97,37 | 72,73 | 100,00 | 95,57 | 647
Matriz de Confusio 16: Mapa de Bits 256 (0 e 8)
0 8
0 | 60 0 60 | 0,00
8 1 53 54 | 1,85
61 53 114 | 0,88
98,36 | 100,00 | 99,12 | 113
Matriz de Confusio 17: Quadrado 128 + Mapa de Bits 256 (0 e 8)
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 40 0 0 0 0 2 0 0 0 0| 42 | 4,76
1 0| 58 0 0 0 0 0 0 0 0| 58 | 0,00
2 0 11 9 1 0 0 0 1 0 0| 94 |3,19
3 0 0 1| 74 0 0 0 0 0 0] 75 | 1,33
4 0 0 0 0 76 0 1 0 0 0| 77 | 1,30
5 0 0 0 1 0| 87 0 0 0 1| 89 |2,25
6 0 1 0 0 1 1| 80 0 0 0| 83 | 361
7 0 0 0 1 0 0 0 78 0 2| 81 |3,70
8 1 0 0 1 0 0 0 0 35 0| 37 |54
9 0 0 0 1 1 0 0 2 0| 55| 59 |6,78
41 [ 60 [ 92 [ 79 [ 78 | 90 | 81 | 81 35 | 58 | 695 [ 3,02
97,56 (96,67 98,91(93,67 (97,44 [96,67(98,7796,30[100,00[94,83|96,98 | 674
9.2.3.2 Letras




201

Matriz de confusdo 1: Hexdgono 128 (Andlise da Variancia)
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Matriz de confusdo 2: Hexdgono 256 (Andlise da Variancia)
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Matriz de confusio 3: Quadrado Rotacionado 128 (Analise da Varidncia)
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Matriz de confusao 4: Quadrado 128 (Analise da Variancia)
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Matriz de confusao 5: Quadrado 256 (Analise da Variancia)
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Matriz de confusao 6: Hexdgono 128 (PCA)
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Matriz de confusao 7: Hexdgono 256 (PCA)
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Matriz de confusdo 8: Quadrado Rotacionado 128 (PCA)

44,74

4545

81,82
66,67

25,00

47,06

38,82

60,00

85,71

4545
0,00
7143

4545

66,67

0,00
7143

50,73

14

4

1
15
12

12

14
1

7
1

410

4286

25,00

0,00

10

30,00

3750

20,00

66,67

10

20,00

0,00

6|

85,71

10

20,00

34,78

17
2941

70

74,29

18

54,55

14

17

8235

12
75,00

14
3571

18
11,11

12
50,00

1250 | 44

24

41

58,54

15

20,00

21

60,00




209

Matriz de confusio 9: Quadrado 128 (PCA)
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0,00

17,65
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Matriz de confusdo 10: Quadrado 256 (PCA)
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Matriz de confusio 11: Hexdgono 128 (Melhor PCA)
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Matriz de confusio 12: Hexdgono 256 (Melhor PCA)
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Matriz de confusdo 13: Quadrado Rotacionado 128 (Melhor PCA)
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Matriz de confusao 14: Quadrado 128 (Melhor PCA)
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Matriz de confusao 15: Quadrado 256 (Melhor PCA)
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Matriz de confusao 16: Quadrado Interno 256 (Melhor PCA)
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Matriz de confusao 17: Mapa de Bits (D e O)

D (0]
D 14 3 17 17,65
(0] 1 14 15 6,67
15 17 32 12,50
93,33 82,35 | 87,50 | 28

Matriz de confusdo 18: Mapa de Bits (B, D e O)

B D (0]
B 32 0 0 32 0,00
D 0 11 2 13 15,38
(0) 0 4 15 19 21,05
32 15 17 64 9,37
100,00 | 73,33 | 88,24 | 90,63 58

Matriz de confusdo 19: Mapa de Bits (B, D, G e O)

B D G o
B 21 0 1 0 22 4,55
D 0 10 0 3 13 23,08
G 0 0 19 0 19 0,00
0 0 0 0 11 11 0,00
21 10 20 14 65 6,15
100,00 | 100,00 | 95,00 | 78,57 | 93,85 61

Matriz de confusdo 20: Mapa de Bits (B, D, G, 1 e O)

B D G I o)
B 21 0 1 0 0 22 | 4,55
D 0 7 1 0 2 10 | 30,00
G 0 1 18 0 0 19 [ 5,26
I 0 0 0 15 0 15 | 0,00
(o] 0 2 0 0 9 11 18,18
21 10 | 20 15 11 77 | 9,09
100,00 | 70,00 | 90,00 | 100,00 | 81,82 | 90,91 | 70
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Matriz de confuséo 21: Mapa de Bits (B, D, G, [, J e O)

218

B D G I J o)
B | 18 0 1 0 0 0 19 | 5,26
D 0 9 1 0 0 2 12 25,00
G 2 0 17 0 0 0 19 | 10,53
I 0 0 0 15 0 0 15 | 0,00
J 0 0 1 0 20 0 21 | 476
o) 1 1 0 0 0 9 11 [ 18,18
21 10 | 20 15 20 11 97 | 9,28
85,71 90,00 | 85,00 | 100,00 | 100,00 | 81,82 | 90,72 | 88
Matriz de confusio 22: Mapa de Bits (B, D, G, I, J, L e O)
B D G I J L o)
B 21 0 0 0 0 1 0 22 | 455
D 0 9 1 0 0 0 2 12 | 25,00
G 0 0 19 0 0 0 0 19 | 0,00
| 0 0 0 15 0 0 0 15 | 0,00
J 0 0 0 0 20 0 0 20 | 0,00
L 0 0 0 0 0 75 0 75 | 0,00
o 0 1 0 0 0 0 9 10 | 10,00
21 10 20 15 20 76 11 173 | 2,89
100,00 | 90,00 | 95,00 | 100,00 | 100,00 | 98,68 | 81,82 | 97,11 | 168
Matriz de confusdo 23: Mapa de Bits (B, D, G, 1,J,L,OeT)
B D G I J L o) T
B 21 0 1 0 0 0 0 0 22 | 4,55
D 0 9 0 0 0 0 3 0 12 | 25,00
G 0 0 18 0 0 0 0 0 18 | 0,00
I 0 0 0 15 0 1 0 1 17 | 11,76
J 0 0 0 0 20 0 0 1 21 4,76
L 0 0 0 0 0 75 0 0 75 | 0,00
o 0 1 0 0 0 0 8 0 9 11,11
T 0 0 1 0 0 0 0 3 4 | 25,00
21 10 20 15 20 76 | 11 5 178 | 5,06
100,00 | 90,00 | 90,00 | 100,00 | 100,00 | 98,68 | 72,73 0,00 | 94,94 | 169




Matriz de confusio 24: Mapa de Bits (B, D, G, I, J, L, O, Te V)

219

B D [ G [ J L o T v
Bl 20 | o 1 0 0 0 0 0 1 22 19,09
Dl o 9 0 0 0 0 3 0 0 12 125,00
G| 1 0 18 0 0 0 0 0 0 19 | 5,26
Il o 0 0 15 0 1 0 1 0 17 [11,76
J[ o 0 0 0 20 0 0 1 0 [ 21 | 476
Ll o 0 0 0 0 75 0 0 0 75 10,00
O]l o 1 1 0 0 0 8 0 1 11 27,27
Tl o 0 0 0 0 0 0 3 0 3 ] 0,00
V| o 0 0 0 0 0 0 o | 10 [ 10 [ 0,00
21 [ 10 [ 20 | 15 20 | 76 | 11 5 [ 12 | 190 | 6,32
95,24 | 90,00 | 90,00 | 100,00 | 100,00 | 98,68 | 72,73 | 60,00 | 83,33 | 93,68 178
Matriz de confusao 25: Mapa de Bits (B, D, G, ,J,L, O, T, Ve Y)
B D G | J L o T Vv Y
Bl 19 of f 0 o, _of o o o 0] 20 | 500
Pl of 9 o 0 o) o 2 o o o] 1 |1818
G| 1] of 18 0 o, _of o o o 0] 19 |52
'| o o o 15 o 1 o 1 o o] 17 | 1176
J] o] of 1 ol 20 o o 1 o o] 22 | 909
Ll o o o 0 ol 75/ o o o o] 7 | 000
of 1] 1] o 0 ol o 9 o 1 o] 12 |2500
T| o o o 0 o o o 3 o0 o| 3 [000
VI o o o 0 o0 o o o 10 o] 10 | 000
Y 0 0 0 0 0 0 0 0 1 8 9 |11
21 10 20 15 20 76 11 5 12 8 198 | 6,06
90,48 | 90,00 | 90,00 | 100,00 ( 100,00 | 98,68 | 81,82 | 60,00 | 83,33 | 100,00 | 93,94 | 186
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Matriz de confusdo 26: Mapa de Bits 256
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9.2.4. DETRAN-RJ
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9.24.1 Digitos
Matriz de confusido 1: PV 16 (“Alfa&Beta”)
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

101 0 0 1 0 4 1 1 29 0 137 [26,28
1] 128 0 1 2 0 0 0 0 o[ 132 | 3,03

of 1] s6] o 8 3 2] 4 of 2 76 [2632

3 1 0 97 8 0 1 0 2 of 112 | 13,39

0 0 3 7 55 0 8 1 1 of 75 |[26,67

0 0 2 0 0 51 0 1 5 3| 62 |17,74

0 0 4 2 14 0 73 1 1 of 95 [23,16

0 1 7 1 2 0 6 84 0 19| 120 | 30,00

8 0 0 1 0 11 0 1 48 o[ 69 |30,43

0 1 2 0 1 1 0 11 0 69| 85 |18,82
113 | 132 | 74 | 110 | 90 70 91 104 | 86 93 | 1206 | 36,82

89,38 96,97 | 75,68 | 88,18 | 61,11 | 72,86 | 80,22 | 80,77 | 55,81 | 74,19 | 63,18 | 762
Nr Rejeitados 243 20,15

Matriz de confusido 2: PH 16 (“Alfa&Beta”)
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

110 4 3 5 0 1 1 0 6 o[ 130 [15,38
2 109 0 0 0 0 0 5 0 1] 117 | 6,84

2 4 91 4 1 0 0 1 0 o[ 103 | 11,65

of of 11| eo] o 1| 1| 1| of o] 1131239

0 0 0 o 117 0 0 0 0 o[ 117 | 0,00

0 0 0 1 0 99 0 0 2 of 102 | 2,94

1 0 0 1 1 1| 115 0 2 o[ 121 | 4,96

0 8 0 0 0 0 0| 116 0 2| 126 | 7,94

4 0 1 1 0 1 1 1| 103 3| 115 | 10,43

1 3 0 0 0 0 0 1 0| 103| 108 | 4,63
120 | 128 | 106 | 111 119 | 103 | 118 | 125 | 113 | 109 | 1206 | 11,94
91,67 | 85,16 | 85,85 89,19 | 98,32 | 96,12 | 97,46 | 92,80 | 91,15 | 94,50 | 88,06 | 1062
Nr Rejeitados 54 4,48



Matriz de confusao 3: Quadrado 128 (“Alfa&Beta™)
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Nr Rejeitados

Matriz de confusio 4: Mapa de Bits 256 (“Alfa&Beta”)
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Matriz de confusao 5: PV + PH 32 (“Alfa&Beta”)
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Nr Rejeitados
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Matriz de confusao 6: MB + PV + PH 288 (“Alfa&Beta”)
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Matriz de confusdo 7: Mapa de bits 256 (0 e 8) - (“Alfa&Beta”)

0 8
0 132 1 133 | 0,75
8 3 106 109 | 2,75
135 107 243 | 2,06
97,78 | 99,07 | 97,94 | 238
Nr Rejeitados 1 0,41

Matriz de confusido 8: PV 16 (“WTA”)

224

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 106 0 0 2 0 4 1 0 30 0| 143 | 25,87
1 0| 127 0 1 1 0 0 0 0 0| 129 | 1,55
2 0 1 77 0 8 5 4 10 2 2| 109 |29,36
3 1 0 0| 104 11 0 3 0 1 0| 120 | 13,33
4 0 1 6 11 73 0 11 1 0 0| 103 29,13
5 0 0 5 0 0 67 3 0 11 5/ 91 |26,37
6 0 1 9 5 20 1 88 2 0 0| 126 |30,16
7 0 1 16 0 5 7 10 103 0 25| 167 | 38,32
8 15 0 3 1 0 22 0 1 73 2| 117 | 37,61
9 3 2 1 0 2 3 0 12 2 76| 101 (24,75

125 | 133 | 117 | 124 | 120 | 109 | 120 | 129 | 119 | 110 | 1206 | 25,87

84,80 95,49 | 65,81 | 83,87 | 60,83 | 61,47 | 73,33 | 79,84 | 61,34 | 69,09 | 74,13 | 894

Matriz de confusao 9: PH 16 (“WTA”)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| o8 5 3 0 0 1 0 0 6 0| 113 | 13,27
1 10| 115 0 2 0 0 0 2 0 3| 132 | 12,88
2 2 1 98 2 1 0 0 1 0 0| 105 | 6,67
3 3 2 13| 114 0 1 2 0 0 0| 135 [15,56
4 0 0 2 1] 118 0 0 0 0 0| 121 | 2,48
5 2 0 0 2 0] 104 1 1 4 1| 115 | 9,57
6 1 1 0 0 1 1] 115 0 3 0| 122 | 5,74
7 0 4 0 0 0 0 0] 124 0 0| 128 | 3,13
8 7 1 1 3 0 1 2 1| 106 3| 125 | 15,20
9 2 4 0 0 0 1 0 0 0 103[ 110 | 6,36

125 | 133 | 117 | 124 | 120 | 109 | 120 | 129 | 119 | 110 | 1206 | 9,20

78,40 | 86,47 | 83,76 | 91,94 | 98,33 | 95,41 | 95,83 | 96,12 | 89,08 | 93,64 | 90,80 | 1095




Matriz de confusdo 10: PV + PH 32 (“WTA”)

225

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 116 0 0 1 0 0 0 0 7 0| 124 | 6,45
1 2| 129 0 0 0 0 0 0 0 0| 131 | 1,53
2 0 1 114 1 2 2 1 2 0 1| 124 | 8,06
3 2 0 0| 115 0 0 0 0 0 of 117 | 1,1
4 0 0 0 0| 118 1 1 0 0 0| 120 | 1,67
5 0 0 1 4 0 105 1 0 2 0| 113 | 7,08
6 3 0 0 1 0 1| 116 1 3 0| 125 | 7,20
7 0 1 1 0 0 0 0| 124 0 0| 126 | 1,59
8 2l 0 1 2l o o0 1 1] 107| 3| 117 | 855
9 0 2 0 0 0 0 0 1 0| 106| 109 | 2,75
125 | 133 | 117 | 124 | 120 | 109 | 120 | 129 | 119 | 110 | 1206 | 4,64
92,80 | 96,99 | 97,44 | 92,74 | 98,33 | 96,33 | 96,67 | 96,12 | 89,92 | 96,36 | 95,36 | 1150
Matriz de confusio 11: Quadrado 128 (“WTA”)
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0] 117 0 0 0 0 0 1 0 9 0| 127 | 7,87
1 0] 130 0 0 0 0 0 0 0 0| 130 | 0,00
2 0 1| 115 0 1 0 0 0 0 1] 118 | 2,54
3 0 0 1| 120 0 0 0 0 0 0| 121 | 0,83
4 0 0 0 1| 117 0 1 1 0 0| 120 | 2,50
5 0 0 0 1 0| 105 0 0 0 0| 106 | 0,94
6 0 0 0 1 2 1| 118 0 0 0| 122 | 3,28
7 0 1 0 0 0 0 0f 126 0 0| 127 | 0,79
8 8 0 0 1 0 2 0 1 110 0 122 | 9,84
9 0 1 1 0 0 1 0 1 0| 109| 113 | 3,54
125 | 133 | 117 | 124 | 120 | 109 | 120 | 129 | 119 | 110 | 1206 | 3,23
93,60 | 97,74 | 98,29 | 96,77 | 97,50 | 96,33 | 98,33 | 97,67 | 92,44 ( 99,09 | 96,77 | 1167




Matriz de confusdo 12: Mapa de bits 256 (“WTA”)

226

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 120 0 0 0 0 0 0 0 2 0 122 | 1,64
1 2 129 2 0 0 0 0 1 0 o 134 | 3,73
2 0 1 114 1 1 0 0 1 0 o[ 118 | 3,39
3 1 0 1] 120 0 0 0 0 0 o 122 | 1,64
4 0 0 0 0 119 0 0 0 0 o[ 119 | 0,00
5 0 0 0 1 0| 108 0 1 1 o[ 111 | 2,70
6 0 1 0 1 0 1 120 0 0 0| 123 | 2,44
7 0 1 0 0 0 0 0| 124 0 o[ 125 | 0,80
8 2 0 0 1 0 0 0 1] 116 0 120 | 3,33
9 0 1 0 0 0 0 0 1 0 110 112 | 1,79
125 | 133 | 117 | 124 | 120 | 109 120 129 | 119 110 | 1206 | 2,16
96,00 | 96,99 | 97,44 | 96,77 | 99,17 | 99,08 | 100,00 | 96,12 | 97,48 | 100,00 | 97,84 | 1180
Matriz de confusao 13: MB + PV + PH 288 (“WTA”)
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0| 121 0 0 0 0 0 0 0 3 0| 124 | 2,42
1 2| 130 0 0 0 0 0 0 0 o[ 132 | 1,52
2 0 1 117 0 1 0 0 1 0 o[ 120 | 2,50
3 1 0 0| 122 0 0 0 0 0 0| 123 | 0,81
4 0 0 0 0l 119 0 0 0 0 o[ 119 | 0,00
5 0 0 0 0 0| 108 0 1 0 o[ 109 | 0,92
6 0 0 0 1 0 1 119 0 1 0| 122 | 2,46
7 0 1 0 0 0 0 0| 125 0 0 126 | 0,79
8 1 0 0 1 0 0 1 1| 115 o[ 119 | 3,36
9 0 1 0 0 0 0 0 1 0 110 112 | 1,79
125 | 133 117 124 | 120 | 109 | 120 | 129 | 119 110 | 1206 | 1,66
96,80 | 97,74 | 100,00 | 98,39 | 99,17 | 99,08 | 99,17 | 96,90 | 96,64 | 100,00 | 98,34 | 1186

Matriz de confus@o 14: Mapa de bits 256 (O e 8) - (“WTA”)

0 8
0 | 133 1| 134 | 0,75
8 3 106 109 | 2,75
136 | 107 | 243 | 1,65
97,79 | 99,07 | 98,35 | 239




Matriz de confusdo 15: PV 16 (“TESTE”)

227

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 93 0 0 2 1 4 0 of 17 0| 117 |20,51
1 2| 107 0 0 4 1 0 1 0 0| 115 | 6,96
2 0 0| 60 2 8 5 5 6 1 4| 91 |[34,07
3 5 1 ol 90| 11 1 2 0 3 0| 113 |20,35
4 1 0 5 9] 62 0 8 4 0 1| 90 |31,11
5 2 0 5 1 4] 64 3 1] 12 2| 94 |31,91
6 0 0 13 1| 14 1| 64 0 0 1| 94 |31,91
7 3 o 11 0 7 2 6] 81 0 g| 118 |31,36
8| 16 1 1 2 of 13 1 0| 48 1| 83 |42,17
9 1 0 5 1 2 5 2 16 o| 53| 85 (37,65

123 [ 109 | 100 | 108 [ 113 | 96 | 91 [ 109 [ 81 | 70 [ 1000 [ 27,80

75,61 98,17 | 60,00 | 83,33 | 54,87 | 66,67 | 70,33 | 74,31 | 59,26 | 75,71 | 72,20 | 722
Matriz de confusio 16: PH 16 (“TESTE”)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 69 7 2 3 1 0 1 0 5 0| 88 |[21,59
1 2| 104 0 2 1 1 0 2 2 2| 116 [ 10,34
2 2 3 77 4 0 2 0 1 0 1| 90 |14,44
3 1 0 9] 92 0 0 0 0 0 1| 103 | 10,68
4 0 0 0 1| 97 0 0 0 0 0| 98 | 1,02
5 0 0 1 2 o 121 0 0 2 3| 129 | 6,20
6 1 0 0 0 0 of 77 0 1 1| 80 | 3,75
7 0 3 0 1 0 0 of 93 0 2| 99 | 6,06
8 9 0 0 1 0 2 0 0| 84 3| 99 [15,15
9 0 1 0 0 0 0 0 0 5/ 92| 98 | 6,12

84 [ 118 | 89 [ 106 | 99 [ 126 | 78 | 96 | 99 | 105 [ 1000 | 9,40

82,14 (88,14 | 86,52 | 86,79 97,98 | 96,03 | 98,72 | 96,88 | 84,85 | 87,62 90,60 | 906




Matriz de confusao 17: PV + PH 32 (“TESTE”)

228

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 78 2 0 4 0 1 0 0 6 0] 91 [14,29
1 1| 85 0 1 0 0 1 0 1 0] 89 [449
2 0 0] 90 2 1 1 1 0 0 0] 95 | 5,26
3 0 0 0| 100 0 1 0 0 0 0| 101 | 0,99
4 0 0 0 0] 104 0 1 0 0 0] 105 | 0,95
5 0 0 0 0 0] 107 0 0 4 1| 112 | 4,46
6 0 0 0 0 2 1 96 0 3 0] 102 | 5,88
7 0 0 2 0 0 0 0 95 0 0] 97 | 2,06
8 1 0 0 3 0 2 1 0] 93 0| 100 | 7,00
9 1 1 0 0 0 1 1 1 3| 100| 108 | 7,41
81 88 92 110 | 107 | 114 | 101 96 110 | 101 | 1000 [ 5,20
96,30 | 96,59 | 97,83 | 90,91 | 97,20 | 93,86 | 95,05 | 98,96 | 84,55 | 99,01 [ 94,80 ( 948
Matriz de confusdo 18: Quadrado 128 (“TESTE”)
o [ 1 2 3 [ a 5 6 7 8 [ 9

0] 76 o 00 o o 0 0 o 10 1| 87 | 1264

! 0| 116 00 o o 0 0 of of of 18] 169

2 of o s o o 0 0 of of of 8 |O000

3 0 0 o] 105 0 0 0 0 0 o| 105 | 0,00

5 0 1 00 of o7 0 0 of of of 98 102

5 0 1 0 0 1| 126 0 0 1 o] 129 | 233

6 of o of of 1 o 78 of o of 7 |127

v of o 00 o o 0 of e of o] ° |000

8 8l o o 1 0 0 0 of 87| o 9 |938

9 0 0 0 0 0 0 0 1| 102 103 [ 0,97

84 | 118 | 89 | 106 | 99 | 126 | 78 | 96 | 99 | 105 | 1000 | 2,80

90,48 | 98,31 | 100,00 | 99,06 | 97,98 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 87,88 | 97,14 | 97,20 972




Matriz de confusio 19: Mapa de bits 256 (“TESTE”)

229

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 g0 0 0 1 0 0 2 1| 84 [476
1 of 118 0 0 0 0 0 0 1 o 121 (248
2 of 89 1 of o o 1 1 0| 92 [326
< 0 of 105 o o of o 2 1] 109|367
& 1 0 o0 of e o0 of o of o % [nO1
g 0 0 of o of 125 of o[ o of 125|000
6 0 0 of o o o 78 o 1 of 7 |17
g 0 0 of o o o of 95| o[ o] 9 |000
8 2 0 o o 1 0 0] of 92 of 9 |316
9 0 0 0 0 0 0 0 0 o| 101| 101 (0,00

84 | 118 | 89 | 106 | 99 | 126 | 78 | 96 | 99 | 105 | 1000 | 1,90

95,24 | 100,00 | 100,00 | 99,06 | 98,99 [ 99,21 | 100,00 | 98,96 | 92,93 | 96,19 | 98,10 | 981

Matriz de confusdao 20: MB + PV + PH 288 (“TESTE”)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| =80 0 0 0 0 1 0 0 3 o| 84 (476
1 118 0 0 0 0 0 0 0 o| 118 | 0,00
2 0 0 89 1 0 0 0 1 0 o| 91 (220
3 1 0 o 104 0 0 0 0 1 1| 107 (280
4 1 0 0 of o8 0 0 0 0 o| 99 (1,01
5 0 0 0 0 ol 125 0 0 0 o| 125 |0,00
6 0 0 0 0 0 0 78 0 1 ol 7 (1,27
7 0 0 0 1 0 0 of 95 0 1| 97 |206
8 1 0 0 0 1 0 of o3 o| 9 |[2M
9 1 0 0 0 0 0 0 1| 103| 105 | 1,90

84 | 118 | 89 | 106 | 99 | 126 | 78 | 96 | 99 | 105 | 1000 | 1,70

95,24 | 100,00 | 100,00 | 98,11 | 98,99 [ 99,21 | 100,00 | 98,96 | 93,94 | 98,10 | 98,30 | 983




Matriz de confusido 21: (MB + PV + PH 288) + MB256_0e8 (“TESTE”)

230
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Matriz de confusao 21: Quadrado 128 + MB256_0e8 (“TESTE”)
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Matriz de confusio 1: PV 16 (“ALFA&BETA”)

2982
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Nr rejeitados
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Matriz de confusio 2: PH 16 (“ALFA&BETA”)
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Nr rejeitados
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Matriz de confusao 3: PV + PH 32 (“ALFA&BETA”)
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Nr rejeitados 80



234

Matriz de confusdo 4: Mapa de bits 256 (“ALFA&BETA”)
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Matriz de confusdo 5: Quadrado 128 (“ALFA&BETA”)
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Matriz de confusao 6: MB + PV + PH 288 (“ALFA&BETA”)
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Matriz de confusao 7: PV 16 (“WTA”)
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Matriz de confusdo 8: PH 16 (“WTA”)
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84,00

16
93,75

10

15

66,67

13

46,15

9545

62

91,94

51

53

96,23
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Matriz de confusao 9: PV + PH 32 (“WTA”)

370

1094
6,15

18,18

11,76

24,00

12,90

714

1304
082
2353

18,64

16,67

17,65
833

12,50

16,67

10,53

11

17

31

245

59

18
17
12

12

19
912

17

100,00 | 90,46 825

13

13

100,00

10

9091

10
70,00

10

9091

12
75,00

1]

15

100,00

12

3833

11

16

68,75

14

18
71,78

15|

15

100,00

10

17

80,00 | 5882

31

8387

243

99,59

89,55

9333

81,82 | 86,67

19

76,00

16|

16

100,00

]

15

100,00

13

6923

61

9242

62

91,94

53

98,11
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Matriz de confusdo 10: Quadrado 128 (“WTA”)

1231
455

15,38

11,11
400
12,90

3,57

082

11,11

16,67

31,58

15,

15,38

864

13

18

31

245

32

63
1

19

13

13

17
912
94,74

17

17

100,00

12

13

9231

10

9091

10

11

100,00 | 90,00

1

12

91,67

1]

15

100,00

11

12

91,67

14

16

87,50

13

18
7222

15|

15

100,00

10

17

9333 | S882

31

96,77

243

99,59

67

98,51

8182 | 9000 | 96,67

24

96,00

16|

16

100,00

]

15

100,00

11

13
84,62

9545

62

91,94

53

98,11
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Matriz de confusdo 11: MB + PV + PH 288 (“WTA”)

1,89

714
714

11,11
8,70

6,67

082

6,67
2143

833

10,00
833

471

869

70
14

18

245

14

18

10
12

16
912

9529

16

17

94,12

13

13

100,00

10

9091

10

11

100,00 | 80,00

12
75,00

1]

15

100,00

11

12

91,67

15

16
93,75

14

18
71,78

14

15

9333

1

17

64,71

93,33

31

96,77

243

99,59

67

98,51

9333

9333

9091

21

84,00

16|

16

100,00

]

15

100,00

13

13

100,00

9848

62

95,16

53

98,11
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Matriz de confusdo 12: Mapa de Bits 256 (“WTA”)

580
714
6,67
11,76

833

6,67
12,50
149
1,62

18,75

714

833

18,18

833

588

870

69
14

17

32
67

247

61

16

14

11

12

17
912

9539

16

17

94,12

13

13

100,00

81,82

10

11

100,00 | 90,00

12
75,00

1]

15

100,00

11

12

91,67

15

16
93,75

13

18
7222

15|

15

100,00

13

17
7647

93,33

31

96,77

243

99,59

67

98,51

9333

9333

87.88

88,00

16
93,75

14

15

9333

13

13

100,00

9848

62

96,77

53

98,11
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Matriz de confusdo 13: PV 16 (“TESTE”)

3559
2647

1,11
2143

1429
417

21,74

13,64
40,00
9091

4286

2041

100,00

16,67

54,55
100,00

22,73

2347
574

59

9
14

28

46
220

11

14
17

6

750

76,53

4444

17

18

9444

50,00

0,00

13

3846

4236

I

7143

12

0,00

13

2308

12

19

63,16

13

6154

1429

82,50

19

31

61,29

99,04

47
76,60

31

32

7188 | 9677

24

1

15

7333 | 8889

14

57,14

I

4545

10,00

78,13

79,17

38

7895
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Matriz de confusao 14: PH 16 (“TESTE”)

19,57

21,62
40,00

41,18

1333
30,00

37,04

1027

100,00

2143

333

16,67

66,67

22,67

74

17

224

14
14

750
77,33

8889

18

8333

50,00

25,00

13

3846

0,00

100,00

12

13

46,15

10

19

52,63

1

13
84,62

0,00

85,00

24

31

7142

201

47

7234 | 96,63

15|

31

21

32

10

15

6667 | 96,30 | 6563 | 2581

12

14

85,71

0,00

12

60,00

90,63

81,25

37

38

97,37
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Matriz de confusdo 15: PV + PH 32 (“TESTE”)

513

1429

1875
6,67

10,34

345

476

6,67

952

7,69

2308
2143

16,67

2308
50,00

10,00

8,13

39

16

16

212

42

14

13
14

6
13

10
750
91,87 689

100,00

17

18

9444

50,00

50,00

10

13
7692

7143

100,00

11

12

91,67

10

13
76,92

15

19
78,95

12

13
9231

7143

95,00

31

90,32

207

99,52

47

85,11

31

32

8125 | 90,32

14

15

9333 | 96,30

13|

14

92,86

81,82

15

75,00

96,88

42

87,50

37

38

97,37
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Matriz de confusio 16: Quadrado 128 (“TESTE”)

0,00
14,00

308
667
1538
0,00
0,00
714
0,00
313
213
143
357

476

37,50

714
1500
0,00
7,69
12,50
0,00
714
0,00
0,00
0,00
0,00
440
77

15

14

32

210

42

14

12

14

18

750
95,60

100,00

18

18

100,00

100,00

75,00

13

13

100,00

85,71

100,00

12

12

100,00

12

13

9231

17

19

13

13

100,00

7143

100,00

31

87,10

9952

47

97.81

31

31

100,00

32

87,50

14

15

9333 | %630

13

14
92,86

11

100,00

14

70,00

98,44

89,58

38
97,37
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Matriz de confusdo 17: Mapa de Bits 256 (“TESTE”)

0,00

0,00
0,00
0,00

357
357
313
0,00
282
0,00
476
0,00
714
526
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
2,67

14

32

213
29
42

14
19
10
11

13

19

750

100,00

18

18

100,00

100,00

75,00

13

13

100,00

85,71

100,00

1

12

91,67

10

13
7692

18

19
94774

13

13

100,00

85,71

100,00

31
93,55

208
99,52

47
9787

31

31

100,00

32

8438

27

100,00

14

15

9333

14

14

100,00

81,82

100,00

100,00

100,00

100,00
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Matriz de confusdo 18: MB + PV + PH 288 (“TESTE”)

0,00
943
154
0,00
0,00
0,00
0,00

3,57

370
6,06
0,00
237

323
244
0,00
7,14
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

253

731

1
14
14

211
31

41

14
18
10
1

13

18

750

9747

100,00

18

18

100,00

100,00

75,00

13

13

100,00

7143

100,00

11

12

91,67

10

13
7692

18

19

94,74

13

13

100,00

100,00

100,00

31

96,77

208

99,04

97,87

31

31

100,00

32

81,25

27

100,00

14

15

9333

14

14

100,00

11

100,00

20

100,00

100,00

100,00

100,00
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Matriz de confusio 19: Comité (“TESTE”)

434
462
0

476
0,00
9,09

12,50
0,00
29

204
16,67
0,

0,00
0,00
833
0,

1538
000

320

42
21

14

16

49

12
14

10

12
13
13

750

100,00

10

90,00

100,00

10

90,00

11

100,00

13

14

92.86

1

100,00

100,00

10

9091

81,82

14

14

100,00

10

17
58382

100,00

24

100,00

186

186
100,00

9848

96,43

14

15
9333

95,65

21

9545

10]

10

100,00

14

14

100,00

86,96

9545

98,41

59

100,00
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9.3. SAIDAS DA REDE UTILIZADA NA ESTRUTURACAO DA ESTRATEGIA DE SAIDA “ALFA &BETA”

Saida

3

14

15

16

17

18

19

0,9644

0,9998

0,8800

0,5629

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0017

0,0007

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,7278

0,0013

0,0002

0,0001

0,0015

0,0109

0,0000

0,0028

0,0000

0,0026

0,0047

0,0055

0,0008

0,9929

0,0001

0,0021

0,0026

0,0001

0,0000

0,0001

0,0001

0,0001

0,0059

0,9975

0,0000

0,0015

0,0000

0,9745

0,0001

0,0000

0,0001

0,0011

0,0000

0,0000

0,0008

0,0001

0,0000

0,0000

0,0001

0,0013

0,0034

0,0163

0,0025

0,0014

0,0032

0,0000

0,0010

0,0017

0,0001

0,0012

0,0034

0,0081

0,0000

0,1491

0,0000

0,0000

0,0000

0,9848

0,0000

0,0003

0,8171

0,0021

0,0003

0,0000

0,9993

0,0067

0,0005

0,9986

0,0029

0,0005

0,0000

0,6341

0,0056

0,0001

0,0008

0,0043

0,0001

0,9989

0,0002

0,9993

0,99%4

0,0000

0,0002

0,9989

0,0038

0,0000

0,9994

0,9991

0,0007

0,0001

0,0175

0,0000

0,0001

0,0095

0,0002

0,0003

0,3085

0,0002

0,0004

0,0126

0,0005

0,0002

0,0000

0,0004

0,0002

0,0002

0,0090

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0003

0,0019

0,0008

0,0000

0,0000

0,0000

0,0128

0,0000

0,0000

0,0065

0,0002

0,0000

0,0001

0,0000

0,0001

0,0005

0,1910

0,0572

0,0000

0,0003

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0001

0,0000

0,0002

0,0001

0,0000

0,2723

OR[N |B W N =S

0,0097

0,0006

0,0136

0,1955

0,0000

0,0000

0,0009

0,0000

0,0017

0,0011

0,0002

0,0000

0,0003

0,0001

0,0000

0,0005

0,0006

0,0096

F

0,3425

0,6527

z

E_f

0

23

24

5

30

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0004

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0008

0,0000

0,0000

0,7724

0,0000

0,1272

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0013

0,0001

0,9935

0,0006

0,9859

0,0003

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,0001

0,0001

0,0008

0,0000

0,9998

0,0006

0,0001

0,0021

0,0001

0,0000

0,0002

0,0089

0,0002

0,0008

0,9984

0,9764

0,0004

0,0004

0,0012

0,0011

0,0033

0,0087

0,9821

0,0015

0,0206

0,0027

0,0018

0,0000

0,0018

0,0094

0,9985

0,0021

0,0032

0,0008

0,0787

0,0009

0,0000

0,0074

0,0009

0,0195

0,9875

0,0051

0,0000

0,9947

0,0017

0,999%

0,0001

0,0030

0,0026

0,0003

0,0012

0,0007

0,0000

0,0000

0,9542

0,0001

0,999

0,0001

0,9988

0,0005

0,0002

0,0000

0,0012

0,9978

0,0000

0,0064

0,992

0,0076

0,0009

0,0002

0,0001

0,0002

0,0007

0,0001

0,0039

0,0001

0,0003

0,0001

0,0026

0,0001

0,0011

0,0078

0,0002

0,0001

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,0003

0,0004

0,0000

0,0002

0,0644

0,0016

0,0015

0,0007

0,0049

0,0001

0,0001

0,0029

0,0002

0,0000

0,0000

0,0040

0,0000

0,0059

0,0067

0,0000

0,0000

0,0001

0,0006

0,0104

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0140

0,0011

0,0000

0,0000

0,0001

0,0029

0,0000

0,0002

0,0000

0,0004

0,9997

0,9996

0,0001

0,0003

0,0001

0,2811

0,0001

0,8880

0,0001

0,0003

0,0034

el N |n |k |w|N ==

0,0004

0,0000

0,0011

0,0000

0,0100

0,0010

0,0003

0,0000

0,0005

0,0003

0,0006

0,0001

0,0000

0,0000

0,0020

0,0000

0,0004

0,0000

0,0001

0,0000

F

z
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Saida

0,0001

0,0491

0,0023

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,8370

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,9635

0,0001

0,0000

0,9741

0,0000

0,0000

0,0001

0,0012

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0018

0,0006

0,0001

0,9895

0,0050

0,0000

0,0001

0,9915

0,9977

0,9993

0,0003

0,0001

0,0028

0,0015

0,0163

0,9973

0,0084

0,0053

0,0000

0,0107

0,0373

0,0012

0,0007

0,0001

0,0001

0,0130

0,0001

0,0000

0,0006

0,0000

0,9988

0,0006

0,0000

0,0010

0,0007

0,0003

0,0001

0,0001

0,0002

0,9469

0,0001

0,0001

0,0001

0,0000

0,0000

0,0029

0,0016

0,002

0,0027

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0117

0,0003

0,0002

0,0004

0,0001

0,0016

0,0013

0,0001

0,0001

0,0914

0,0160

0,0016

0,0004

0,0077

0,0000

0,0019

0,0065

0,0004

0,0001

0,0001

0,99%

0,9578

0,0000

0,0007

0,0016

0,0014

0,0953

0,0003

0,0002

0,0001

0,0000

0,0500

Sl N[ |n]b W=

0,0001

0,0000

0,0013

0,0001

0,0004

0,0003

0,0001

0,0125

0,0000

0,0002

0,0000

0,0001

E

:

Saida

61

0,0000

0,0000

0,9791

0,0000

0,0000

0,0025

0,0025

0,9808

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0010

0,0005

0,0001

0,0002

0,0000

0,0021

0,0006

0,0001

0,0006

0,0004

0,0001

0,0001

0,0001

0,0000

0,9896

0,0167

0,0000

0,0005

0,0002

0,0000

0,0000

0,0001

0,9978

0,0000

0,0000

0,0019

0,0001

0,0007

0,0042

0,9970

0,0001

0,8475

0,0019

0,0030

0,0531

0,0047

0,0007

0,0000

0,0013

0,9964

0,0001

0,0008

0,0003

0,0016

0,0001

0,0001

0,0006

0,0001

0,0122

0,0012

0,0009

0,0001

0,0001

0,0001

0,0005

0,0001

0,9987

0,0008

0,9991

0,0010

0,0106

0,0004

0,9888

0,0632

0,0026

0,0120

0,9903

0,0025

0,0001

0,0001

0,0000

0,0002

0,0014

0,0001

0,0001

0,0070

0,0197

0,0001

0,0000

0,0289

0,0005

0,0000

0,0000

0,0008

0,0000

0,0006

0,0000

0,0000

0,0025

0,0002

0,0001

0,0001

0,0000

0,0001

0,0024

0,0040

0,0002

0,0005

0,0005

0,0639

0,0102

0,9998

0,0000

0,0034

0,0000

0,0037

0,0080

0,0020

0,0005

Sl N[ |n]s W=

0,0006

0,0002

0,0072

0,0040

0,0023

0,0001

0,0002

0,0000

0,0002

0,0001

0,000

0,0067

0,0001

81

91

0,0000

0,5103

0,0000

0,0000

0,0000

0,9361

0,0000

0,9948

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0001

0,0008

0,0040

0,0000

0,0001

0,0007

0,0002

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0001

0,0001

0,0001

0,0100

0,0007

0,0000

0,0002

0,9988

0,0000

0,0000

0,9893

0,9531

0,0017

0,0004

0,0002

0,0001

0,0634

0,9963

0,0001

0,0018

0,0015

0,0017

0,0020

0,0000

0,0001

0,0002

0,0039

0,0000

0,0000

0,0004

0,0007

0,0003

0,0057

0,0033

0,0000

0,0018

0,0000

0,0000

0,0000

0,9980

0,0000

0,0000

0,9858

0,0002

0,0016

0,0035

0,999

0,9926

0,0001

0,0085

0,0000

0,0002

0,0001

0,0019

0,0021

0,0001

0,0001

0,0003

0,0017

0,0002

0,0000

0,0001

0,0001

0,0000

0,0000

0,0004

0,0000

0,0100

0,0000

0,0011

0,0000

0,0000

0,0047

0,0021

0,0058

0,0063

0,0000

0,0021

0,0000

0,9984

0,0003

0,4681

0,0002

0,0002

0,0000

0,0091

0,0000

0,0003

0,0001

0,0264

0,1571

0,0002

xR N[ | |& (W=

0,0001

0,0000

0,0008

0,0009

0,0009

0,0000

0,0010

0,0119

0,0003

0,0000

0,0000

0,9982

0,0002

0,0017

0,0000

E

:
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Saida

101

102

103

104

105

107

110

114

115

116

117

118

119

120

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0050

0,2064

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,0014

0,0000

0,0008

0,0012

0,0017

0,0003

0,9949

0,0029

0,0007

0,0006

0,0001

0,0071

0,0051

0,0003

0,9901

0,0000

0,0001

0,0002

0,0000

0,0001

0,0185

0,0159

0,0008

0,0019

0,9957

0,0001

0,0173

0,0018

0,0007

0,0000

0,0002

0,0000

0,0031

0,9990

0,9991

0,0000

0,9991

0,0000

0,0013

0,0000

0,0016

0,0016

0,0001

0,0001

0,0001

0,0000

0,0001

0,0004

0,0001

0,0001

0,0063

0,0014

0,0020

0,9988

0,0038

0,0027

0,0009

0,0006

0,0004

0,0000

0,0001

0,0001

0,0003

0,0000

0,0010

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0420

0,0015

0,0001

0,0019

0,0000

0,0020

0,0001

0,0022

0,0022

0,030

0,0011

0,0051

0,0016

0,0001

0,0015

0,7528

0,0000

0,0000

0,0002

0,0001

0,0008
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0,0000

0,0007

0,9559

0,0000

0,0000

0,9976

0,0065

0,0003

0,0002

0,0001

0,0001

0,9718
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123

124

129

130

131

132

133

134

135

136

137

139

140

0,1021

0,0000

0,0000

0,0021

0,0004

0,0000

0,0000

0,0241

0,0000

0,0003

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,0038

0,0011

0,0051

0,9864

0,0028

0,9948

0,0000

0,0001

0,0012

0,0017

0,0055

0,0043

0,0000

0,991

0,0000

0,0002

0,0041

0,0000

0,0000

0,0086

0,0001

0,9890

0,0000

0,0097

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0006

0,0001

0,0003

0,994

0,0076

0,9957

0,0001

0,0056

0,0002

0,9973

0,0015

0,0144

0,0024

0,0000

0,0082

0,9972

0,0178

0,0001

0,0048

0,0353

0,0011

0,0000

0,0002

0,0004

0,0019

0,0004

0,0031

0,0028

0,0118

0,0000

0,0099

0,9988

0,0002

0,0051

0,0019

0,0001

0,0001

0,0015

0,9990

0,9996

0,9988

0,0001

0,0008

0,0016

0,9875

0,0003

0,0000

0,0001

0,0000

0,0001

0,0007

0,0000

0,0003

0,0003

0,9972

0,0000

0,0000

0,0010

0,0001

0,0009

0,0039

0,0101

0,0000

0,0004

0,0000

0,0000

0,0002

0,0012

0,0030

0,0008

0,0003

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,9481

0,0007

0,0000

0,0000

0,0000

0,0087

0,0001
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0,0007

0,0000

0,0001

0,0003

0,0000

0,0001

0,0001

0,0008

0,0001

0,0017

0,0005

0,0002

0,0000

0,0001

14

142

143

144

145

146

147

148

149

151

152

153

154

155

156

157

159

160

0,0003

0,0000

0,0012

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0368

0,0187

0,0000

0,0000

0,2903

0,0000

0,0000

0,0000

0,9956

0,0010

0,0018

0,0000

0,0000

0,0005

0,0002

0,0001

0,0003

0,0001

0,0001

0,0011

0,0006

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0004

0,0009

0,8721

0,0053

0,0125

0,0000

0,0011

0,0013

0,0238

0,0001

0,0059

0,0023

0,0273

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0221

0,9978

0,0009

0,0001

0,0000

0,0008

0,3698

0,0001

0,0000

0,0001

0,0013

0,0002

0,0001

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0041

0,0002

0,9982

0,0014

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0135

0,0151

0,0010

0,0075

0,0002

0,0000

0,0032

0,0003

0,1372

0,0002

0,0966

0,0048

0,2515

0,0001

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,9983

0,0021

0,0020

0,0032

0,0469

0,0002

0,0002

0,0024

0,9968

0,9706

0,0011

0,0056

0,0059

0,0020

0,0022

0,0001

0,0131

0,0014

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0058

0,0000

0,0001

0,0000

0,0078

0,0011

0,1431

0,0105

0,0001

0,0004

0,0162

0,3139

0,0070

0,0105

0,0002

0,0002

0,0002

0,0099
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0,0013

0,9957

0,9965

0,9987

0,0005

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,0007

0,0029

0,0001

0,0155

09977

0,0023

0,0000

0,0000

0,0000
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162

163

164

166

167

168

17

174

175

176

177

178

179

180

0,0017

0,0001

0,0026

0,0001

0,0002

0,0009

0,0000

0,0239

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0329

0,0000

0,0016

0,0000

0,0001

0,0000

0,0009

0,0000

0,0010

0,0097

0,0001

0,0000

0,0001

0,0000

0,9923

0,0000

0,9166

0,0001

0,0000

0,0007

0,0007

0,0003

0,0005

0,0000

0,0000

0,0016

0,0019

0,0006

0,9998

0,0001

0,0004

0,0107

0,0000

0,0024

0,0002

0,0010

0,0000

0,0017

0,0001

0,0006

0,0011

0,0002

0,9942

0,0030

0,0000

0,0003

0,0012

0,0001

0,0002

0,0002

0,0017

0,9752

0,0069

0,0000

0,0007

0,0069

0,999

0,0001

0,0076

0,0002

0,9990

0,0007

0,0002

0,0000

0,0126

0,0013

0,0001

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,0002

0,0000

0,0004

0,0001

0,0214

0,0003

0,9966

0,0000

0,0005

0,0000

0,0322

0,0112

0,0011

0,0000

0,0017

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0005

0,0031

0,0036

0,0003

0,0011

0,0050

0,0000

0,9998

0,0137

0,9988

0,0004

0,0029

0,9999

0,0001

0,0005

0,0000

0,0000

0,9585
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0,0000

0,9964

0,0008

0,0007

0,9993

0,0003

0,0015

0,0002

0,0002

0,0000

0,0012

0,0001

0,0001

0,0003
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182

183

187

188

189

190

191

192

193

194

195

196

197

198

199

0,0001

0,0003

0,0000

0,0018

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0004

0,0051

0,9956

0,0000

0,0006

0,0002

0,0000

0,0001

0,9877

0,0010

0,0008

0,8483

0,0001

0,0004

0,0003

0,0000

0,0036

0,0001

0,0001

0,0000

0,0019

0,0008

0,0001

0,0006

0,0033

0,0000

0,0000

0,0020

0,0002

0,0013

0,0019

0,9983

0,0001

0,0001

0,0001

0,0011

0,9942

0,0000

0,0001

0,0092

0,9901

0,0033

0,0007

0,0157

0,0032

0,9965

0,9979

0,0002

0,0020

0,0016

0,0014

0,0018

0,8018

0,0029

0,0003

0,9690

0,0879

0,0022

0,9928

0,0003

0,0002

0,0000

0,9994

0,0017

0,9988

0,0182

0,0001

0,0003

0,0015

0,0138

0,0010

0,0043

0,0007

0,0042

0,0061

0,0000

0,0020

0,0004

0,0900

0,0000

0,0270

0,7472

0,0000

0,0018

0,0000

0,0000

0,0002

0,0005

0,0022

0,0000

0,0000

0,0021

0,0009

0,0000

0,0011

0,0000

0,0002

0,0007

0,0017

0,0000

0,0000

0,0004

0,0807

0,0005

0,0001

0,1135

0,0056

0,0066

0,0001

0,0001

0,0001
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0,0000

0,0012

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0006

0,0000

0,0003

0,0001

0,0000
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210

211

212

213

214

215

216

219

0,0147

0,0013

0,0002

0,0001

0,8715

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0228

0,0014

0,0000

0,0027

0,9963

0,9959

0,0001

0,0000

0,0005

0,0003

0,0014

0,0001

0,0648

0,0004

0,0001

0,0007

0,0001

0,0002

0,0001

0,9949

0,0000

0,0093

0,0008

0,0146

0,0000

0,9914

0,0003

0,0040

0,0002

0,0017

0,0000

0,0002

0,0000

0,9947

0,0000

0,9912

0,0214

0,0004

0,0000

0,0001

0,0007

0,0131

0,9992

0,0013

0,0009

0,0000

0,0000

0,0003

0,0000

0,0001

0,0000

0,9819

0,0082

0,0031

0,0002

0,0001

0,0002

0,0001

0,0010

0,0043

0,0002

0,0013

0,0015

0,0048

0,0000

0,0004

0,0000

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0004

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0143

0,0005

0,0006

0,0000

0,9969

0,9974

0,0013

0,0012

0,0002

0,0001

0,0008

0,0045

0,0010

0,9855

0,0010

0,0020

0,0007

0,9961

0,0000

0,0001

0,0000

0,0019

0,1301

0,0003

0,0226

0,0022

0,0000

0,0006
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0,9983

0,0001

0,0017

0,0011

0,0014

0,0000

0,0001

0,0007

0,0033

0,0000

0,9926

0,0001

0,0011

0,0001
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231

237

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,0001

0,0173

0,0001

0,0000

0,9924

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0032

0,0002

0,0021

0,9968

0,9953

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0001

0,9907

0,0003

0,0006

0,0027

0,0035

0,0146

0,0000

0,0001

0,0029

0,0010

0,0240

0,0002

0,0010

0,0011

0,0002

0,9814

0,0112

0,9952

0,0000

0,0000

0,0020

0,0005

0,0002

0,0004

0,0000

0,0157

0,0038

0,0055

0,0005

0,0000

0,0003

0,0003

0,0001

0,0180

0,0108

0,0001

0,0551

0,0004

0,9999

0,0076

0,0018

0,0044

0,0050

0,0001

0,0002

0,0000

0,0000

0,0211

0,0006

0,0001

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0031

0,0063

0,9969

0,9972

0,0010

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,0001

0,0005

0,0026

0,0059

0,0000

0,0000

0,0003

0,0000

0,0032

0,9980

0,9987

0,0000

0,0001

0,0010

0,0000

0,0000

0,9793

0,0013

0,0085

0,0049

0,0001

0,0000

0,0299
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0,0160

0,0003

0,0001

0,0001

0,0000

0,0000

0,0012

0,0000

0,0006

0,0000

E

:

Saida

24

247

251

0,3335

0,0000

0,0000

0,0070

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0004

0,0004

0,0003

0,0001

0,0007

0,9945

0,0000

0,0004

0,0009

0,0001

0,9951

0,0000

0,9984

0,0001

0,0031

0,0055

0,0020

0,0015

0,0001

0,0001

0,0019

0,0001

0,0021

0,0031

0,3124

0,0065

0,0000

0,0008

0,0008

0,0045

0,0001

0,9978

0,0415

0,9939

0,0001

0,0000

0,0001

0,0001

0,0291

0,0140

0,8569

0,0000

0,0007

0,0000

0,0001

0,0001

0,0002

0,0013

0,0002

0,0015

0,0001

0,9975

0,0015

0,0006

0,0001

0,0001

0,0001

0,0036

0,0061

0,9766

0,0000

0,0000

0,0004

0,0028

0,0161

0,0215

0,0113

0,0000

0,0004

0,0001

0,0001

0,0001

0,0001

0,0007

0,0002

0,0001

0,0000

0,0033

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0010

0,0000

0,9988

0,0000

0,0000

0,0000

0,0006

0,9987

0,0000

0,0094

0,0003

0,9938

0,0001

0,0009

0,0005

0,9926

0,0005

0,0000

0,0061

0,0001

0,0121

0,9984

0,9969

0,0003

0,0001

0,0047

0,0000

0,7676

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0013

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0011

0,0001

0,0000

0,0319
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0,0021

0,0014

0,0007

0,0000

0,0000

0,0004

0,0000

0,0025

0,0000

0,0003

0,0037

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,5655

0,635

274

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0006

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0001

0,0002

0,0003

0,947

0,0000

0,0002

0,0005

0,0015

0,9713

0,0015

0,0010

0,0001

0,0028

0,0000

0,0001

0,8474

0,0002

0,0001

0,0010

0,0001

0,0023

0,0001

0,0011

0,0001

0,0034

0,0000

0,0329

0,0005

0,0742

0,0000

0,0000

0,0004

0,0319

0,0312

0,0001

0,0041

0,0098

0,0099

0,0043

0,0004

0,0000

0,0000

0,9968

0,0034

0,9949

0,0000

0,0001

0,0002

0,0033

0,0069

0,0007

0,0002

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0017

0,0012

0,9939

0,0000

0,0001

0,0001

0,9954

0,9981

0,0000

0,0014

0,0075

0,0047

0,0014

0,0072

0,0001

0,0015

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0003

0,0000

0,0032

0,0000

0,0031

0,0001

0,0016

0,0003

0,9976

0,1388

0,99%

0,0002

0,9946

0,634

0,0120

0,0419

0,0015

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0001

0,0074
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0,0003

0,0002

0,0001

0,0001

0,0000

0,0019

0,0015

0,0002

0,0002

0,0001

0,0004

0,0016

0,9889
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0,0000

0,0667

0,0001

0,0002

0,0003

0,0001

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0425

0,0000

0,0001

0,0002

0,0001

0,0023

0,0000

0,9970

0,0001

0,9933

0,0015

0,0000

0,0013

0,0002

0,0000

0,9913

0,9923

0,0004

0,0004

0,0000

0,0003

0,0001

0,0006

0,0001

0,9803

0,0003

0,0290

0,0001

0,0001

0,0066

0,0007

0,0000

0,0033

0,0000

0,0000

0,0007

0,0000

0,0013

0,0034

0,0010

0,9677

0,0002

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0001

0,0035

0,0010

0,9784

0,0016

0,0001

0,0010

0,0000

0,0003

0,0020

0,9986

0,0000

0,9987

0,0043

0,0000

0,0031

0,0001

0,0002

0,0014

0,0026

0,0017

0,0007

0,0134

0,0001

0,9972

0,0191

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,0014

0,0000

0,0010

0,0000

0,0004

0,0002

0,0000

0,0013

0,0000

0,0021

0,0157

0,9976

0,0099

0,0000

0,0143

0,0012

0,9501

0,0847

0,0000

0,0043

0,0000

0,0000

0,0000

0,0017

0,0000

0,0385

0,9590
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0,0006

0,0002

0,0000

0,0004

0,0000

0,0001

0,0000

0,0014

0,0000

0,0008

0,0009
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311

313

314

315

316

317

318

319

0,0216

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0003

0,0000

0,0159

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0018

0,0016

0,9766

0,0025

0,0033

0,0008

0,0013

0,0004

0,0624

0,0004

0,0009

0,0000

0,0002

0,0005

0,0000

0,0001

0,0000

0,0004

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0008

0,0001

0,0070

0,0013

0,0013

0,0161

0,0001

0,0002

0,0031

0,0736

0,0049

0,0002

0,0047

0,0001

0,9944

0,0000

0,9802

0,0010

0,0001

0,9937

0,9916

0,0001

0,9771

0,0019

0,0016

0,0028

0,9917

0,0005

0,0001

0,0000

0,0009

0,0033

0,0068

0,0003

0,0004

0,0005

0,9972

0,0270

0,9995

0,0004

0,9958

0,0051

0,0103

0,0006

0,9995

0,0372

0,0046

0,0055

0,0001

0,0001

0,0171

0,0001

0,0000

0,0001

0,0009

0,0002

0,9890

0,0000

0,0016

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0014

0,0000

0,0000

0,0006

0,0009

0,0003

0,0000

0,0005

0,0001

0,0036

0,0012

0,0000

0,0001
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0,0001

0,0017

0,0003

0,0000

0,0003

0,0010

0,0006

0,0000

0,0001
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324
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0,0001

0,0065

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,7533

0,0000

0,0000

0,0006

0,0000

0,0001

0,0001

0,0002

0,9960

0,0011

0,0002

0,0010

0,0001

0,0001

0,0031

0,0112

0,0015

0,0042

0,0029

0,0004

0,0067

0,0001

0,0003

0,0001

0,0002

0,9982

0,0039

0,0000

0,9460

0,9970

0,0018

0,9965

0,0001

0,0012

0,991

0,0068

0,0002

0,0004

0,0000

0,0001

0,0007

0,0008

0,0021

0,0002

0,0000

0,0000

0,0000

0,0027

0,0001

0,0011

0,0001

0,0046

0,0004

0,0027

0,0009

0,0008

0,0025

0,0014

0,0814

0,0001

0,9963

0,0010

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0006

0,0001

0,0001

0,0000

0,0001

0,0011

0,9917

0,0012

0,0023

0,0049

0,0025

0,0011

0,0010

0,0000

0,0001

0,0001

0,0035

0,0001

0,9919

0,0003

0,0524

0,0373

0,0016

0,0000

0,0007

0,2125

0,0001
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0,0000

0,0000
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0,0001
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0,9961

0,0000

0,9970

0,0000
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0,0006

0,0012
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0,0000

0,0000

0,0013

0,0000

0,0000

0,0003

0,0000

0,0002

0,0043

0,0000

0,0073

0,0005

0,0000

0,0001

0,0001

0,0006

0,0002

0,9906

0,0006

0,0001

0,0270

0,0012

0,0018

0,0130

0,0010

0,0152

0,0136

0,0000

0,0016

0,0000

0,0008

0,0009

0,0001

0,0015

0,0003

0,0001

0,5141

0,0030

0,0009

0,0024

0,0080

0,0001

0,9987

0,0027

0,0000

0,0182

0,0000

0,0663

0,2550

0,0000

0,0022

0,0019

0,0002

0,0003

0,0001

0,0000

0,9960

0,0001

0,0211

0,0001

0,0123

0,0001

0,0012

0,0281

0,0000

0,0002

0,0001

0,0000

0,0000

0,0013

0,0016

0,0000

0,0000

0,0003

0,0026

0,9865

0,9816

0,0001

0,0000

0,9981

0,0008

0,0031

0,0000

0,0060

0,9993

0,0013

0,0000

0,0000

0,0000

0,0015

0,0000

0,0000

0,9991

0,0001

0,0000

0,0008

0,0004
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0,0009

0,0044

0,0011

0,0024

0,0001

0,0001

0,990

0,0005

0,9987

0,2293
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0,0034

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0075

0,9263

0,9859

0,0121

0,0000

0,0000

0,0001

0,0052

0,0000

0,0001

0,0002

0,0001

0,0000

0,0004

0,0109

0,0001

0,0001

0,0010

0,0001

0,0000

0,9717

0,9913

0,0213

0,0001

0,0013

0,0010

0,0047

0,9633

0,9823

0,0006

0,0000

0,0001

0,0000

0,0003

0,0020

0,0002

0,0006

0,0024

0,7746

0,0000

0,0052

0,0043

0,0023

0,0013

0,0000

0,0003

0,0000

0,0000

0,0000

0,0041

0,0092

0,0002

0,0000

0,0002

0,9988

0,0000

0,0000

0,9997

0,0000

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,0000

0,0034

0,0000

0,0001

0,0002

0,0002

0,0050

0,0001

0,0000

0,0000

0,0006

0,0001

0,0048

0,9995

0,0027

0,0038

0,9975

0,0000

0,0001

0,0001

0,0000

0,0009

0,0007

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,0005

0,0009

0,0000

0,0000

0,0000

0,0058

0,0047

0,0001

0,0033

0,0000

0,0000

0,9977

0,0002

0,0024

0,0074

0,0000

0,0000

0,0000

0,0009

0,0631

0,0022

0,0257

0,0001

0,4536

0,0205

0,9972

0,0002

0,0000

0,0949

0,0130

0,0000

0,0974

0,0159

0,0074
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0,0048

0,0000

0,0003

0,0000

0,0000

0,9981

0,0065

0,0000

0,0002

0,0000

0,0001

0,9968

0,9952

0,0386

0,0029

0,9992

04144
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391

397

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0008

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0019

0,0025

0,0002

0,0027

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,9934

0,0000

0,0003

0,0025

0,0000

0,0000

0,0065

0,0068

0,9907

0,0434

0,0017

0,9974

0,9975

0,0004

0,0007

0,0001

0,0001

0,3336

0,0025

0,0036

0,0004

0,9882

0,0018

0,0001

0,0079

0,0010

0,0012

0,0002

0,0001

0,0561

0,0088

0,0043

0,0028

0,0013

0,0035

0,0001

0,0000

0,0233

0,0001

0,0000

0,0158

0,0248

0,0003

0,0000

0,9970

0,0001

0,9997

0,9997

0,0001

0,0076

0,0000

0,0001

0,0002

0,0001

0,0000

0,0001

0,0001

0,0026

0,0002

0,0005

0,0000

0,0001

0,0001

0,9962

0,0000

0,9811

0,0001

0,0002

0,0001

0,9985

0,9547

0,0000

0,0002

0,0018

0,8836

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,0069

0,0035

0,0001

0,0000

0,0089

0,0080

0,0000

0,0000

0,0048

0,0193

0,0001

0,0046

0,0001

0,0000

0,0001

0,0032

0,0024

0,0071

0,0006

0,9983

0,0000

0,0001

0,0125
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0,0000

0,0001

0,0001
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0,0003

0,0007

0,0007

0,0000
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0,0012
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0,0000

0,0003

0,0000
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411

412

414

415

416

419

0,5971

0,0001

0,0000

0,0002

0,0006

0,0002

0,0000

0,9068

0,0000

0,0005

0,0018

0,0002

0,0000

0,9943

0,0002

0,9968

0,9973

0,0003

0,0001

0,0005

0,0008

0,0005

0,0041

0,0001

0,0001

0,0000

0,0027

0,0000

0,0011

0,0015

0,0001

0,0015

0,0010

0,0014

0,0000

0,0001

0,0000

0,0071

0,0000

0,0001

0,0000

0,9858

0,0000

0,0191

0,0000

0,0000

0,0040

0,0003

0,0001

0,0020

0,0001

0,0001

0,0000

0,0001

0,0000

0,0001

0,0001

0,0015

0,0057

0,0000

0,009

0,0106

0,0089

0,0030

0,0001

0,0070

0,9974

0,9872

0,0002

0,0000

0,0000

0,0000

0,9987

0,0000

0,0000

0,0016

0,0000

0,0000

0,0002

0,0004

0,0000

0,0030

0,9987

0,0024

0,0001

0,0011

0,0000

0,9989

0,0010

0,0008

0,0002

0,5192

0,0000

0,0000

0,0000

0,0817

0,0000

0,0118

0,0088

0,0000
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0,0072

0,0004

0,0009

0,0007

0,0010

0,0006

0,9989

0,9966

0,0009
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437

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0047

0,0115

0,0127

0,0037

0,9975

0,0001

0,9960

0,0000

0,0002

0,9931

0,0001

0,0004

0,0005

0,0001

0,0001

0,0001

0,0001

0,0000

0,0004

0,9985

0,0239

0,0001

0,0001

0,9571

0,0013

0,0002

0,0015

0,0004

0,0003

0,0001

0,0002

0,0020

0,0005

0,991

0,0001

0,0001

0,0072

0,0000

0,0000

0,0008

0,0000

0,0582

0,0029

0,0000

0,0002

0,0025

0,0021

0,0000

0,0003

0,0000

0,0000

0,0005

0,0150

0,0112

0,0004

0,0000

0,0002

0,0087

0,0019

0,0003

0,0001

0,0039

0,0019

0,0004

0,0017

0,9285

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0002

0,9672

0,0019

0,0031

0,0004

0,0024

0,0029

0,0003

0,992

0,0053

0,0027

0,0001

0,0000

0,0078

0,0000

0,0009

0,0292

0,0000

0,0271

0,0000

0,0074

0,0020

0,9861

0,0005
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0,0019

0,0000

0,0001

0,0014

0,0004

0,0001

0,0001

0,0000

0,0004

0,9955

0,9848

0,0001

0,0000
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451

0,0001

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,1665

0,0000

0,0000

0,0009

0,0001

0,0000

0,0000

0,0015

0,9907

0,0012

0,0004

0,0008

0,0001

0,0004

0,0046

0,0028

0,0000

0,0001

0,0004

0,0000

0,0000

0,0006

0,0003

0,0008

0,0001

0,0010

0,0002

0,0001

0,0056

0,0000

0,0005

0,0035

0,0002

0,9876

0,0000

0,0001

0,0001

0,0157

0,0031

0,0016

0,0012

0,9918

0,1148

0,0001

0,0058

0,0029

0,0000

0,0532

0,0013

0,0015

0,0551

0,0001

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,9958

0,0813

0,0048

0,0000

0,0033

0,0000

0,0006

0,0001

0,0001

0,0002

0,0144

0,0009

0,0049

0,0011

0,0001

0,0000

0,0000

0,0003

0,9989

0,0002

0,0012

0,0001

0,0001

0,0003

0,0015

0,0142

0,0005

0,0000

0,9945

0,0001

0,0001

0,0002

0,0032

0,9964

0,9974

0,0001

0,8600

0,0000

0,0000

0,0000

0,9128

0,0000

0,0061

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0002

0,0003

0,0032

0,0046

0,9999

0,0021

0,0035

0,0008

0,0001

0,9915
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0,0000

0,0014
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0,0011

0,0004
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0,0000

0,0001

0,0010

0,0000

0,0000

0,0005

0,0022
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0,8901

0,9744

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,0003

0,1319

0,3897

0,0002

0,0000

0,8300

0,0000

0,0000

0,9828

0,0003

0,0000

0,0001

0,0003

0,9969

0,9937

0,0002

0,0000

0,0015

0,0000

0,0001

0,0035

0,0000

0,0004

0,0000

0,0001

0,0001

0,0001

0,0000

0,0002

0,0020

0,0002

0,0005

0,0007

0,0010

0,0012

0,0120

0,0008

0,0007

0,0040

0,0001

0,0000

0,0138

0,0001

0,0059

0,9947

0,0002

0,0001

0,0000

0,0008

0,0002

0,0001

0,0008

0,0095

0,0000

0,0001

0,0002

0,0001

0,9885

0,0005

0,9981

0,0001

0,0003

0,0018

0,0001

0,0018

0,0135

0,0004

0,0070

0,0047

0,0015

0,994

0,0001

0,0007

0,0000

0,0012

0,0020

0,0064

0,0000

0,0000

0,0000

0,0003

0,0014

0,0073

0,0001

0,9956

0,0046

0,0034

0,0000

0,0002

0,0000

0,0073

0,0004

0,0008

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,9953

0,1132

0,0000
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0,9976
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0,4094

0,0000

0,0024
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0,0056

0,0000
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0,0007

0,0011
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0,0005

0,0015
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0,0013

0,0000

0,0004
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491

497

0,0000

0,0000

0,0000

0,0012

0,0000

0,0000

0,0000

0,8588

0,0000

0,0002

0,0001

0,0000

0,0000

0,0017

0,0000

0,0007

0,0151

0,0189

0,9965

0,0001

0,0000

0,0001

0,9966

0,9955

0,9952

0,0001

0,0008

0,0204

0,0000

0,0047

0,0001

0,0001

0,0001

0,0045

0,0001

0,0002

0,0001

0,9939

0,0020

0,0048

0,0041

0,0016

0,0456

0,0000

0,0004

0,0000

0,0042

0,0007

0,0008

0,0021

0,0006

0,0087

0,0040

0,0031

0,0001

0,0012

0,0001

0,0011

0,9982

0,0001

0,0001

0,0010

0,0036

0,0141

0,0000

0,0001

0,9926

0,0001

0,0035

0,0010

0,0001

0,0014

0,0014

0,0002

0,0000

0,0001

0,0001

0,0000

0,0010

0,0013

0,9874

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0006

0,0000

0,0000

0,9941

0,0022

0,0001

0,0001

0,9979

0,0022

0,0011

0,0034

0,0012

0,9975

0,0034

0,0000

0,0013

0,1424

0,0000

0,0000

0,0000

0,0003

0,0000
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0,0010

0,0003

0,0000

0,0002

0,0004

0,0000

0,0000

0,0006

0,0010
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513

514

515

516

517

518

519

0,0001

0,9218

0,0000

0,0000

0,0012

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0039

0,0105

0,0003

0,0003

0,9942

0,0010

0,0005

0,0005

0,0000

0,0029

0,0003

0,0001

0,0007

0,0000

0,0021

0,0002

0,0020

0,0000

0,0004

0,0000

0,0129

0,0005

0,0001

0,0019

0,9951

0,0035

0,0000

0,0001

0,0097

0,0000

0,0000

0,0051

0,0001

0,0030

0,0065

0,0022

0,0006

0,0003

0,9894

0,0000

0,0003

0,0008

0,0000

0,0027

0,0011

0,1609

0,0004

0,0000

0,0001

0,9989

0,0109

0,0090

0,0001

0,0047

0,0014

0,991

0,0000

0,0000

0,9939

0,0003

0,0003

0,0001

0,0005

0,0040

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0066

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,9989

0,0035

0,0009

0,0002

0,249

0,0000

0,0002

0,9973

0,0011

0,0000

0,0103

0,0002

0,0754

0,0000

0,0000

0,0018
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xR N[ | |& (W=

0,0001
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0,0027

0,0000

0,0000

0,0000

0,0028

0,0000

0,6876

0,3310

0,0247

0,0018

0,0004

0,0015

0,0019

0,0001

0,0000

0,0001

0,0019

0,0000

0,0002

0,0012

0,0001

0,0009

0,0001

0,9888

0,0006

0,0015

0,9989

0,0003

0,0000

0,9850

0,0005

0,0005

0,0003

0,0003

0,0039

0,0000

0,0124

0,0029

0,0008

0,0004

0,0275

0,0002

0,0000

0,0000

0,0000

0,0003

0,0000

0,0000

0,0001

0,0136

0,0071

0,0199

0,9970

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,0006

0,0000

0,4585

0,0003

0,1624

0,99%

0,0000

0,0002

0,9965

0,0003

0,0019

0,0014

0,0033

0,0093

0,0000

0,0002

0,0001

0,0004

0,0001

0,0001

0,0016

0,0018

0,0005

0,0001

0,0114

0,0014

0,0183

0,91%4

0,0000

0,3057

0,0016

0,0019

0,0000

0,0000

0,0002

0,0000

0,0014

0,0017

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0025

0,0000

0,0000

0,0006

0,0001

0,0004

0,0001

0,6144

0,0000

0,0009

0,3237

0,0002
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0,0055
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0,9986

0,0000
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0,7810

0,0004

0,0000

0,0001

0,0001

0,0014

0,8509

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0015

0,0001

0,0015

0,0000

0,0011

0,9723

0,0000

0,0002

0,0004

0,0001

0,0030

0,0000

0,9963

0,0002

0,0242

0,0060

0,9971

0,0002

0,0001

0,0005

0,0003

0,0157

0,0002

0,0000

0,0058

0,0031

0,0001

0,9865

0,99%1

0,0002

0,0162

0,0003

0,0000

0,0006

0,0000

0,0027

0,0107

0,0047

0,0037

0,0002

0,0000

0,0001

0,0000

0,0009

0,9994

0,0000

0,8076

0,0001

0,0004

0,0007

0,0039

0,9991

0,0001

0,0016

0,0002

0,0041

0,0045

0,0004

0,0000
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0,0009

0,0011

0,0160

0,0000

0,0001

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0005

0,0002

0,0059

0,0016

0,0063

0,0005

0,0001

0,0010

0,0003

0,0001

0,9984

0,0041

0,0003

0,0038

0,0001

0,0279

0,0583

0,0337

0,0000

0,0000
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0,0001
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0,0010
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0,0006

0,9878
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0,0008

0,0008

0,9899

0,0107

0,0001

0,0001
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0,0011

0,0004

0,0000

0,0267

0,0239

0,0002

0,9373

0,0059

0,0017

0,0008

0,0000

0,0021

0,0000

0,0023

0,0002

0,0018

0,0006

0,0133

0,9721

0,0113

0,0015

0,9871

0,0000

0,0002

0,0000

0,0073

0,0000

0,9962

0,0001

0,0046

0,1143

0,0001

0,0000

0,9713

0,0000

0,9850

0,0000

0,0005

0,0000

0,0001

0,0019

0,0000

0,0016

0,0002

0,0007

0,0001

0,0742

0,0016

0,0031

0,0030

0,0179

0,0138

0,0001

0,0001

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0063

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,9881

0,0001

0,0002

0,0014
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0,0004

0,0009

0,0000

0,0000
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0,0022

0,0014
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0,0007

0,9964

0,997

0,0003

0,0001

0,0006

0,0004

0,0001

0,0000

0,0002

0,0004

0,0002

0,0002

0,0016

0,0041

0,0000

0,0003

0,0000

0,0034

0,0000

0,0020

0,0002

0,9985

0,0011

0,0013

0,0000

0,0330

0,0086

0,0026

0,0009

0,0000

0,0031

0,0001

0,0013

0,0000

0,0002

0,0034

0,0008

0,0092

0,0381

0,0002

0,0000

0,0016

0,0024

0,0001

0,0000

0,0012

0,0003

0,0000

0,0001

0,0001

0,0001

0,0051

0,0000

0,0000

0,0015

0,0137

0,0000

0,9991

0,0009

0,0001

0,0000

0,0002

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0002

0,0002

0,0000

0,0026

0,0010

0,0005

0,0000

0,0000

0,0018

0,9982

0,9986

0,0001

0,0014

0,0013

0,9981

0,0000

0,0440

0,0000

0,0091

0,9812

0,9970

0,0019

0,0000

0,0000

0,0000

0,0003

0,0035

0,0001

0,0000

0,9946

0,0000

0,0000
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613

614

615

617
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0,0000

0,0072

0,0000

0,0000

0,0000

0,0004

0,0000

0,0000

0,0001

0,0002

0,0013

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0001

0,0002

0,9951

0,0021

0,0006

0,0000

0,0036

0,9980

0,0016

0,0009

0,0005

0,9990

0,9238

0,0001

0,0001

0,0011

0,0024

0,0002

0,0001

0,0000

0,9919

0,0000

0,0001

0,0002

0,0000

0,0070

0,0002

0,2733

0,0051

0,0008

0,009

0,0110

0,0000

0,0172

0,0167

0,0023

0,0000

0,0016

0,9970

0,0000

0,0000

0,0003

0,9977

0,0013

0,0025

0,0019

0,0012

0,0015

0,0002

0,0000

0,0009

0,0004

0,1851

0,0000

0,0005

0,0002

0,0001

0,9972

0,0014

0,9966

0,0002

0,9992

0,0124

0,0067

0,9989

0,0039

0,0001

0,0042

0,9902

0,0027

0,0005

0,0001

0,9987

0,0005

0,0002

0,0001

0,0001

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0006

0,0052

0,0000

0,0000

0,9922

0,0001

0,0001

0,0000

0,0047

0,0002

0,0048

0,0020

0,0000

0,0014

0,0000

0,0000

0,23%

0,0000

0,0000

0,0004

0,0000

0,0001

0,0003

0,0000

0,0000

0,0024

0,0002

0,0001
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0,0003

0,0000

0,0001

0,0000

0,0004

0,0000

0,0005

0,0013

0,0000

0,0002

0,0008

0,0004

0,0000

621

624

631

0,0000

0,0001

0,0002

0,0000

0,9931

0,1435

0,0335

0,0000

0,0001

0,0000

0,0010

0,0001

0,0077

0,0001

0,0000

0,0001

0,0001

0,0007

0,0028

0,0595

0,0000

0,0001

0,9970

0,0013

0,0459

0,9962

0,0015

0,0005

0,0002

0,0001

0,0015

0,0000

0,0000

0,9989

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0003

0,0003

0,0019

0,0000

0,9951

0,0000

0,0001

0,0000

0,0030

0,0003

0,0000

0,0006

0,0000

0,0014

0,0017

0,0000

0,0019

0,9924

0,0001

0,0000

0,0003

0,0001

0,0220

0,0000

0,0001

0,0004

0,991

0,0000

0,0024

0,0014

0,0000

0,0000

0,0001

0,0004

0,0033

0,0005

0,9990

0,2550

0,0000

0,0088

0,0000

0,0018

0,0006

0,0001

0,0117

0,0004

0,0217

0,0015

0,0002

0,0011

0,0001

0,0027

0,0012

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0034

0,0000

0,0000

0,0003

0,0005

0,0034

0,0000

0,0086

0,0031

0,9977

0,0026

1,0000

0,0040

0,0007

0,0025

0,0069

0,0000

0,0002

0,0000

0,0002

0,0002

0,0002

0,0000

0,0000

0,0006
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0,0020

0,0000

0,0000

0,0005

0,0061

0,0069

0,9580

0,0005

0,0011

0,0000

0,9964

0,0001

0,0000

0,0031

0,9977
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647

651

0,0000

0,9712

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0057

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,0022

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,0008

0,0007

0,0003

0,0006

0,0000

0,0000

0,0003

0,0005

0,0000

0,9956

0,0000

0,0000

0,0005

0,0017

0,1058

0,0001

0,0009

0,0009

0,0056

0,0003

0,0004

0,0001

0,0014

0,0002

0,0000

0,0001

0,0001

0,0001

0,0039

0,0001

0,0073

0,9987

0,0000

0,0000

0,0002

0,0085

0,0000

0,0002

0,0008

0,0000

0,0001

0,9302

0,0001

0,0001

0,0000

0,0000

0,0072

0,0000

0,0002

0,0003

0,0004

0,0012

0,0001

0,0020

0,0023

0,0042

0,0001

0,0001

0,0001

0,0055

0,0001

0,0024

0,0003

0,0019

0,0030

0,0002

0,0015

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,9948

0,0006

0,0000

0,0000

0,9241

0,0000

0,9816

0,0000

0,0000

0,0014

0,0001

0,999

0,0042

0,0022

0,0015

0,0000

0,0000

0,9991

0,0018

0,0000

0,0020

0,0000

0,0024

0,0015

0,0029

0,0346

0,0018

0,0001

0,0250

0,0025

0,9856

0,0000

0,0247

0,0116

0,0000

0,3171

0,5007

0,0096
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0,0000

0,0014

0,0002

0,9985

0,9991

0,0000

0,0005

0,9985

0,0000

0,0001

0,8876

0,0000
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0,0000

0,0000

0,0000

0,0024

0,0925

0,0013

0,0006

0,0016

0,0000

0,0000

0,0003

0,9837

0,0005

0,0002

0,0005

0,0000

0,0001

0,0029

0,0046

0,0003

0,9911

0,0004

0,0052

0,0009

0,0018

0,0022

0,0012

0,0006

0,0002

0,0000

0,0054

0,0001

0,0000

0,0000

0,0007

0,9950

0,0010

0,0010

0,0000

0,0011

0,0000

0,0014

0,0000

0,0001

0,0003

0,0001

0,0001

0,0000

0,0002

0,0003

0,9974

0,0029

0,0014

0,0010

0,0160

0,0022

0,0053

0,9995

0,0017

0,0029

0,0000

0,9996

0,0000

0,0000

0,0000

0,0017

0,0017

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,0033

0,0001

0,0013

0,0013

0,0006

0,0032

0,0019

0,0001

0,0026

0,0062

0,0000

0,0001

0,0007

0,0003

0,0001

0,0107

0,0004

0,0000

0,0003

0,0000

0,0031

0,0000
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0,0001

0,0001

0,0002

0,9992

0,0014

0,9982

0,0014

0,0000

0,0005

0,0001

0,0004
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697

0,0187

0,0000

0,0041

0,0000

0,0128

0,0003

0,0000

0,0003

0,6007

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0037

0,0000

0,0000

0,0004

0,0071

0,0009

0,0012

0,0000

0,0001

0,0001

0,0001

0,0013

0,0438

0,9981

0,0001

0,0012

0,0002

0,0007

0,0006

0,0000

0,0014

0,0003

0,0138

0,0029

0,0004

0,0032

0,0055

0,0009

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0004

0,0001

0,9962

0,0002

0,0000

0,9972

0,0001

0,0001

0,9917

0,9968

0,0006

0,0001

0,0000

0,0011

0,0001

0,0006

0,0000

0,9988

0,9605

0,0000

0,0000

0,0004

0,0000

0,0003

0,0007

0,0003

0,0004

0,0002

0,0054

0,0001

0,0005

0,0001

0,0111

0,0010

0,0000

0,0036

0,0038

0,0001

0,0011

0,0016

0,0009

0,0001

0,9953

0,0003

0,0000

0,9980

0,0021

0,9979

0,0002

0,0012

0,9914

0,0305

0,0000

0,0001

0,997

0,0072

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0012

0,0000

0,0001

0,0000

0,0004

0,9974

0,0000

0,0001

0,0000

0,0021

0,0007

0,0001

0,0000

0,0129

0,0054

0,9963

0,0000

0,0000

0,0003

0,0005

0,9935

0,0008
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0,0282

0,0040

0,0017

0,0000

0,3181

0,0005
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0,0212

0,0090

0,9993
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0,0000
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0,0005

0,0013
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0,0000

0,0000
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0,0018
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0,0000
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713

714

715

716

718

719

0,0000

0,5010

0,0000

0,0000

0,0070

0,0000

0,0000

0,1537

0,0000

0,0002

0,0022

0,0006

0,0013

0,0014

0,0016

0,0000

0,0003

0,0005

0,0027

0,0001

0,0031

0,0019

0,0003

0,0011

0,0018

0,0000

0,0000

0,0021

0,0004

0,0012

0,0058

0,0199

0,0011

0,0003

0,0001

0,0030

0,9934

0,0033

0,0035

0,0008

0,0001

0,1621

0,0006

0,0098

0,0037

0,0000

0,0004

0,0012

0,0001

0,0036

0,0053

0,0000

0,0000

0,0000

0,014

0,9788

0,999

0,0000

0,0053

0,0000

0,0000

0,0001

0,0070

0,0013

0,0000

0,0000

0,0008

0,0001

0,9942

0,0000

0,9612

0,0001

0,0015

0,0000

0,0000

0,1960

0,9977

0,0012

0,0000

0,0000

0,0003

0,0052

0,9867

0,0000

0,999

0,0012

0,0003

0,0001

0,0000
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0,0006

0,0000

0,8349

0,0000

0,0011
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0,0044
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0,0022
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0,9781
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737

0,0001

0,0004

0,0060

0,0001

0,0147

0,0007

0,6302

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0013

0,0000

0,0003

0,6430

0,9913

0,0001

0,0000

0,0001

0,0028

0,0001

0,0001

0,0001

0,0002

0,0000

0,0000

0,0007

0,0020

0,0000

0,0000

0,0003

0,0000

0,0001

0,0000

0,0011

0,0009

0,0000

0,0003

0,0007

0,0007

0,0694

0,9982

0,0165

0,0016

0,0018

0,0001

0,9749

0,0009

0,0000

0,0025

0,0003

0,0001

0,0005

0,0002

0,0005

0,0000

0,0007

0,0002

0,0184

0,0177

0,0000

0,0231

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0101

0,0003

0,9845

0,0020

0,0002

0,0001

0,0000

0,0000

0,0131

0,0000

0,0000

0,0016

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0005

0,0003

0,0002

0,0009

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0001

0,0019

0,0006

0,0012

0,0004

0,9885

0,0000

0,0060

0,0053

0,0054

0,0210

0,0007

0,9974

0,0001

0,0007

0,9964

0,0004

0,0001

0,0027

0,0013

0,0002

0,0005

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,9871

0,9978
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0,0163

0,0005

0,0004

0,0010

0,0169

0,9987

0,0018

0,999

0,9858
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0,0017
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0,0412
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0,0020
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0,0031
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0,0006

0,0011

0,9872
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0,0001

0,0001

0,0000

0,0001

0,8403

0,0001

0,3187
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0,0004

0,0003
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0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0001

0,9901

0,0001

0,9979

0,0001

0,0037

0,0031

0,0019

0,0002

0,0010

0,0003

0,0002

0,9905

0,0005

0,0005

0,0001

0,0024

0,0001

0,0001

0,0008

0,0001

0,0000

0,0000

0,0020

0,0016

0,0001

0,0014

0,0000

0,0106

0,0001

0,0012

0,0000

0,0000

0,0054

0,0037

0,0003

0,0641

0,0000

0,0004

0,0000

0,0006

0,0000

0,0001

0,0007

0,0000

0,0000

0,0001

0,0002

0,0009

0,0000

0,0002

0,0005

0,9993

0,0049

0,0001

0,0001

0,0022

0,0081

0,0001

0,0037

0,9979

0,9985

0,0238

0,0001

0,0326

0,0047

0,0028

0,0000

0,0000

0,0003

0,0000

0,0007

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,0014

0,0013

0,7206

0,0001

0,0001

0,0000

0,0001

0,0000

0,0002

0,0138

0,0001

0,0177

0,0000

0,0022

0,9801

0,0017

0,0042

0,0001

0,0001

0,0001

0,9908

0,0002

0,0028

0,0015

0,0048

0,0000

0,0006
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0,0001

0,1431
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0,0002

0,0004
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0,0000
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0,0002

0,0000
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0,0009
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0,0009
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0,0000
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0,0000]

0,0151

0,0000;

0,0000,

0,0035

0,0001

0,0001

0,0000]

0,1136]

0,0000]

0,0000;

0,0000,

0,4868]

0,4687,

0,0004

0,0001

0,0001

0,0000]

0,0125]

0,0003]

0,0001

0,0000;

0,0001

0,0054

0,991

0,9880,

0,0000]

0,0000;

0,0003]

0,0005]

0,0000,

0,0001

0,0021

0,0125

0,0001

0,0006]

0,0092

0,0004

0,0005]

0,0028;

0,0001

0,0000

0,0002

0,0001

0,9974

0,9951

0,0022,

0,0003,

0,0001

0,0003

0,0001

0,0000

0,0004

0,0012]

0,0000;

0,0001

0,0005]

0,0001

0,0015

0,0018

0,0000

0,0012)

0,0061

0,0094

0,9957]

0,0039,

0,0001

0,0001

0,0000

0,0003

0,0000;

0,0046]

0,0001

0,0311

0,0094

0,0017]

0,9993

0,0001

0,0003

0,0040

0,0000]

0,0103,

0,0000,

0,0001

0,0000

0,0000]

0,0001

0,0001

0,0004

0,0001

0,0000

0,9964

0,0052

0,0002

0,0000]

0,0000

0,0124

0,9968

0,0007]

0,0017

0,0028

0,9876

0,0044

0,0001

0,0128

0,989%

0,0009

0,9969

0,0001

0,0020

0,0000

0,0000

0,0006

0,0008

0,0000

0,0000

0,0024

0,0018

0,0000

0,0014

0,0000]

0,0000]

0,0026
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0,0001

0,0001

0,0000

0,0004

0,0002

0,0079

0,0742

0,0064

0,0132

0,0009

0,0001

0,0001

0,0000

0,0037

0,0004

0,0100

0,9979

0,0000

0,0000

0,9924

0,0003

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0002

0,0000

0,0000

0,4405

0,4381

0,0011

0,0000

0,0023

0,0000]

0,0012

0,0000

0,0004

0,0000

0,0000

0,0004

0,0006

0,0001

0,0002

0,0000

0,0000

0,0001

0,0003

0,0011

0,9893

0,0036

0,9905

0,0006

0,0006

0,0653

0,0018]

0,0006]

0,0000;

0,0000,

0,0014|

0,0001

0,0000

0,0000]

0,0000]

0,9707]

0,0005]

0,0000,

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000]

0,0010;

0,0109,

0,0028;

0,0023]

0,0000]

0,0133,

0,0003

0,0001

0,0021

0,0009,

0,0001

0,0010;

0,9321

0,0387]

0,0000

0,0003

0,0000

0,0000]

0,0001

0,0039

0,0002

0,0000;

0,0026]

0,0000,

0,0001

0,0001

0,0002

0,0095]

0,0001

0,0013]

0,0007]

0,0005]

0,0000,

0,9790

0,0059

0,9939

0,9962)

0,0013]

0,0000;

0,0000]

0,0016]

0,0001

0,0021

0,0001

0,0110,

0,0000

0,9984

0,0001

0,0001

0,0000;

0,0001

0,0089,

0,0059

0,0062

0,0009

0,0021

0,0010]

0,0012]

0,0000]

0,0003]

0,0052

0,9993

0,0751

0,0000

0,0000

0,0003]

0,0073]

0,0000]

0,0002

0,0002

0,0000

0,9949

0,0000

0,0000]

0,0001

0,0001

0,0193]

0,9990,

0,0004

0,0013,

0,0007|

0,0001

0,0265

0,0009,

0,0000]

0,0007]

0,0014

0,9372]

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,9992

0,0000

0,0002

0,9864

0,0006

0,7728

0,0009

0,0000

0,0000]

0,9965

0,0028

0,0001

0,0038

0,0275

0,004

0,0000

0,0001

0,0007]

0,0003

0,0006

0,0002

0,0000

0,0000

0,0000

0,0003

0,0098

0,0004

0,0001

0,0000

0,0668

0,0001

0,0082

0,0003

0,0125

0,0085

0,0000]

0,0000

0,0013

0,0000

0,0004

0,0007]

0,0036

0,9997

0,0414

0,0006

0,2433

0,0177,

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0005

0,0000]

0,997

0,0000

0,0003

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,9937

0,0001

0,0001

0,0090

0,0538

0,0056

0,0000

0,0000

0,0006

0,0000]

0,0001

0,0041

809

810

811

812

813

814

815

816

817

818

819

0,0000;

0,0000]

0,0000,

0,0000

0,0000

0,0016

0,0000]

0,0000]

0,0000;

0,0000,

0,0004

0,0000

0,0000

0,0019

0,0000]

0,7117

0,0000]

0,0000;

0,0002

0,0002

0,0005

0,0001

0,0000

0,0025]

0,0008]

0,0008]

0,0001

0,0003,

0,0014]

0,0007|

0,0000

0,0000

0,0003]

0,0000]

0,5230]

0,0001

0,0026]

0,0047,

0,0000,

0,0054

0,0004

0,0002

0,0000]

0,0076]

0,0070;

0,0007]

0,0021

0,0000,

0,0010,

0,9954

0,0000

0,0003]

0,0000]

0,0001

0,0000]

0,0001

0,0047,

0,0055

0,0124|

0,0003

0,0006

0,0082)

0,9974

0,991

0,0017|

0,0035

0,0021

0,0000

0,0112)

0,0002

0,0007]

0,0000]

0,0000;

0,0000]

0,0012]

0,0008;

0,0002

0,9982

0,0004

0,0002

0,0002

0,0003]

0,9994

0,0003,

0,0000,

0,0001

0,0001

0,0002

0,9936]

0,0001

0,0000;

0,0011

0,0000]

0,8714]

0,0000

0,0001

0,0001

0,9978]

0,0025]

0,0028;

0,0001

0,0001

0,9950,

0,0027,

0,0034

0,0001

0,0045]

0,0007]

0,0032

0,0022

0,9952

0,0005]

0,0000

0,0012)

0,0007,

0,0005]

0,0000]

0,0000]

0,0007]

0,0000,

0,0009,

0,0000

0,0005

0,0002

0,0002

0,0020,

0,0024]

0,0003

0,0001

0,0021

0,9717

0,0000

0,0000

0,0004

0,0005

0,0020

0,0000

0,9982

0,0078

0,0108

0,0036

0,0006

0,0000]

0,0004

0,1512

0,0009

0,0001

0,0599

0,0006

0,0001

0,9985

0,0000]

0,0004

0,0001

0,0002

0,0000

0,0000

0,0028

0,0000

0,9805

0,0000]

0,1237]

0,0000

0,0069

0,0000

0,0005

0,0021

0,0000

0,0010

0,0006

0,0001

0,0000

0,0000

0,0010

0,0003

0,9926

0,0000

0,0014

0,0000]

0,0007]

0,014

0,7109
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Saida

821

823

831

837

0,0000

0,4641

0,2807

0,0000

0,0013

0,0021

0,0000

0,0000

0,0010

0,0266

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0007

0,0001

0,0001

0,0000

0,0039

0,0065

0,0006

0,0000

0,0000

0,0002

0,0007

0,0000

0,0005

0,0000

0,0004

0,0008

0,0007

0,0000

0,0002

0,0000

0,0001

0,0001

0,0000

0,0005

0,0166

0,0014

0,0012

0,0005

0,9634

0,0023

0,9844

0,0004

0,0008

0,0109

0,0014

0,0001

0,0002

0,0009

0,0013

0,0181

0,0027

0,0003

0,0000

0,0000

0,0269

0,0143

0,0021

0,0000

0,0058

0,0001

0,1320

0,0000

0,0006

0,9952

0,0018

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0001

0,9992

0,0093

0,0067

0,0006

0,0040

0,9999

0,0009

0,0000

0,0023

0,0025

0,0000

0,0000

0,0005

0,0017

0,0013

0,0001

0,0003

0,0001

0,0001

0,5473

0,0001

0,0001

0,035

0,2721

0,9934

0,0001

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0010

0,0000

0,0003

0,0001

0,0012

0,0023

0,999

0,0078

0,0051

0,0002

0,4637

0,0012

0,9501

0,0007

0,0000

0,0117

0,0015

0,0314

0,0000

0,0007

0,0123

0,0016

Sl N[ |n]b W=

0,0006

0,0005

0,999

0,0033

0,0000

0,0000

0,9932

0,0002

0,0003

0,0000

0,9964

0,9961

E

0,7588
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81

847

851

0,0001

0,0001

0,0000

0,9590

0,0000

0,0151

0,0017

0,0000

0,0000

0,7333

0,0000

0,0001

0,0001

0,997

0,0002

0,0008

0,0011

0,0047

0,0012

0,0000

0,0001

0,0002

0,0000

0,0003

0,9977

0,0001

0,0000

0,0001

0,0000

0,0004

0,0000

0,0024

0,0000

0,1323

0,0002

0,0045

0,0002

0,0017

0,0027

0,0006

0,0000

0,0001

0,0039

0,0015

0,0025

0,0020

0,1534

0,0001

0,0014

0,9728

0,0000

0,0000

0,0002

0,0001

0,0015

0,0000

0,0014

0,0014

0,0002

0,0013

0,0008

0,9925

0,0000

0,0001

0,0001

0,0068

0,9983

0,0077

0,9993

0,0003

0,99%4

0,0001

0,0008

0,0001

0,0000

0,0001

0,009

0,0002

0,0002

0,0000

0,0067

0,0003

0,0000

0,0008

0,0000

0,0004

0,0000

0,0027

0,9986

0,0004

0,0046

0,0002

0,0007

0,0035

0,0000

0,0039

0,0001

0,0042

0,0000

0,9972

0,0000

0,3443

0,0000

0,0001

0,0001

0,0071

0,0000

0,0000

0,9987

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0006

0,4036

0,0000

0,9998

0,0000

Sl N[ |n]s W=

0,0000

0,0000

0,0016

0,0001

0,0003

0,0019

0,0022

0,0009

0,0001

0,0045

0,0000

0,0032

0,0000

0,5545

0,449

861

874

0,0000

0,0146

0,8615

0,9512

0,0000

0,0000

0,0002

0,3007

0,0000

0,0000

0,0002

0,0002

0,0001

0,0010

0,0000

0,0001

0,0003

0,0002

0,0011

0,0006

0,0000

0,0000

0,0005

0,0005

0,9966

0,9653

0,0005

0,0003

0,0001

0,0000

0,0001

0,0024

0,0001

0,0008

0,0001

0,0021

0,0000

0,0163

0,0003

0,0001

0,0001

0,0011

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,9911

0,0000

0,0120

0,0070

0,0009

0,0001

0,9987

0,9887

0,0052

0,0008

0,0003

0,0000

0,0001

0,0000

0,0000

0,0011

0,0003

0,0037

0,0002

0,0006

0,0001

0,0001

0,0026

0,0001

0,9993

0,0002

0,0004

0,0031

0,0011

0,0005

0,0376

0,0028

0,0001

0,9972

0,0000

0,0007

0,0031

0,0007

0,0009

0,0037

0,0001

0,0005

0,0000

0,0010

0,0143

0,0006

0,0000

0,0000

0,0000

0,0001

0,0015

0,0018

0,0000

0,0004

0,0000

0,0015

0,0000

0,0256

0,0009

0,0001

0,0000

0,0008

0,0022

0,999

0,0000

0,0000

0,0003

0,0014

0,0024

0,0010

0,0271

0,0000

0,0066

0,0012

0,0571

0,0337

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,992

0,5849

0,0002

0,0003

0,0000

0,0001

0,0059

xR N[ | |& (W=

0,9875

0,0117

0,0011

0,0084

0,0000

0,0004

0,0003

0,0006

0,0005

0,0023

0,0001

0,0000

0,0012

0,0000

0,9964

E

0,2081

:




265

Saida

881

891

0,0009

0,0012

0,0005

0,944

0,0002

0,0000

0,0000

0,0000

0,0002

0,0001

0,0000

0,9793

0,0000

0,0112

0,0000

0,0001

0,0035

0,0006

0,0000

0,0006

0,0028

0,0002

0,0030

0,0001

0,0073

0,9919

0,0001

0,0001

0,0000

0,0000

0,0005

0,9980

0,0011

0,0018

0,0463

0,0001

0,0062

0,0002

0,0042

0,0017

0,0000

0,0030

0,0000

0,0010

0,0000

0,0008

0,9962

0,0001

0,9972

0,9997

0,0000

0,0003

0,0000

0,0001

0,0004

0,0000

0,0001

0,0002

0,0004

0,0000

0,0001

0,0016

0,0015

0,0001

0,0008

0,0000

0,0026

0,0014

0,0008

0,0001

0,0001

0,0006

0,0011

0,0002

0,0000

0,0000

0,0024

0,0002

0,0170

0,0001

0,0123

0,0000

0,0001

0,0008

0,0057

0,0000

0,0025

0,0000

0,0011

0,0001

0,9979

0,0054

0,0000

0,0053

0,0033

0,9998

0,0002

0,0237

0,0004

Sl N[ |n]b W=

0,0000

0,0010

0,0001

0,0061

0,0004

0,99%

0,9959

0,0018

0,0005

0,0003

0,0004

E
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Saida

901

9

912

913

914

915

916

917

918

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0678

0,0000

0,0002

0,0000

0,0000

0,0097

0,0000

0,0000

0,9720

0,0007

0,0011

0,0000

0,0000

0,0001

0,0050

0,0021

0,0001

0,0050

0,0001

0,0000

0,0026

0,9753

0,0011

0,0004

0,0000

0,0002

0,0476

0,0003

0,9959

0,0150

0,0000

0,0029

0,0000

0,0035

0,0001

0,0000

0,0000

0,0012

0,0000

0,0035

0,0020

0,0067

0,0024

0,9912

0,0000

0,0000

0,0018

0,0006

0,0000

0,0332

0,9883

0,0000

0,0000

0,0139

0,0011

0,0013

0,0018

0,0033

0,0001

0,0000

0,0002

0,0028

0,0000

0,0106

0,0000

0,0000

0,0001

0,0000

0,0021

0,0000

0,0000

0,9971

0,9979

0,0003

0,0000

0,0023

0,0001

0,0003

0,9851

0,0019

0,0079

0,0001

0,0017

0,0012

0,0070

0,0000

0,0015

0,2478

0,0001

0,0010

0,0047

0,0002

0,0008

0,0000

0,0011

0,0167

0,0205

0,0037

0,0006

0,0001

0,0000

0,0005

0,0002

Sl N[ |n]s W=

0,0011

0,0000

0,9979

0,9997

0,0008

0,0000

0,0000

0,9953

0,0006

0,0000

0,999

0,0072

0,0000

0,8660

921

924

931

937

0,0000

0,2997

0,0000

0,0000

0,9996

0,0002

0,0000

0,0000

0,0091

0,6429

0,0006

0,0009

0,0004

0,0001

0,0002

0,0005

0,0001

0,0000

0,0009

0,9868

0,0009

0,0001

0,0027

0,0000

0,0001

0,0000

0,0001

0,0002

0,0389

0,0035

0,0001

0,0015

0,0000

0,0002

0,0003

0,0001

0,0000

0,997

0,0038

0,0001

0,0003

0,8139

0,0002

0,0000

0,0001

0,0015

0,0002

0,0000

0,0000

0,0032

0,0095

0,0001

0,0004

0,9991

0,0000

0,0000

0,0000

0,0000

0,0669

0,0011

0,0001

0,0000

0,0000

0,0008

0,0000

0,0001

0,0000

0,0007

0,0012

0,0007

0,0076

0,0000

0,9985

0,0111

0,0000

0,9995

0,0000

0,0001

0,0010

0,0031

0,0001

0,0011

0,8943

0,0002

0,0000

0,0000

0,0068

0,0002

0,0014

0,0000

0,0000

0,0002

0,3398

0,0001

0,0004

0,0000

0,0134

0,0025

0,0005

0,0000

0,0056

0,0000

0,0000

0,0007

0,0347

0,0393

0,0003

0,0001

0,0002

0,0000

0,0005

0,0351

0,0000

0,0018

0,3132

0,9971

xR N[ | |& (W=

0,0000

0,0007

0,0000

0,1336

0,0054

0,0000

0,0004

0,0015

0,9981

0,0025

0,0015

0,0002

0,0014

0,0001

E

0,6068

0,4986

:
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Saida ] 942 943 944 945 946 947 A48 949 950 951 952 953 954 955 956 957 958 959 960
0 0,0001 | 0,9780 [ 0,0394 | 0,0005] 0,0000 [ 0,0000 [ 0,0013 [ 0,0000 | 0,0764 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0002 { 0,0000 [ 0,9848 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 [ 0,0000 | 0,0000
1 0,0005 [ 0,0002 [ 0,0000 | 0,0010 ] 0,0000 [ 0,0002 [ 0,0032 | 0,0021 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0005 | 0,0001 [ 0,0001 | 0,0002] 0,0023 | 0,0001 | 0,0007 [ 0,0040 | 0,0000
2 0,0003 | 0,0008 [ 0,0032 | 0,0008 | 0,0004 | 0,0102 [ 0,0000 [ 0,0003 | 0,0000 | 0,0004 | 0,9994 | 0,0001 [ 0,0216 [ 0,0000 | 0,0015] 0,0166 | 0,0001 | 0,0183 | 0,0012 | 0,0001
3 0,0000 [ 0,0000 { 0,0001 | 0,0000] 0,0013 [ 0,9779 [ 0,0024 | 0,0185 | 0,0005| 0,0086 | 0,0009 | 0,0003 [ 0,9975 [ 0,0001 | 0,0051 | 0,1040 | 0,0000 | 0,9958 | 0,0004 | 0,0005
4 0,0000 | 0,0000 { 0,0000| 0,0000] 0,0002 [ 0,0002 [ 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,9056 | 0,0000 | 0,9978 [ 0,0001 [ 0,0000 | 0,9962 ] 0,0045| 0,0398 | 0,0001 | 0,9885 | 0,9987
5 0,0030 [ 0,0021 { 0,0010 | 0,0023 ] 0,0000 [ 0,0005 [ 0,9968 | 0,0018 | 0,0006 | 0,0000 | 0,0000 [ 0,0002 { 0,0003 [ 0,0015] 0,0005] 0,9287 | 0,0000 | 0,0045 | 0,0387 | 0,0000
6 0,0000 [ 0,0015{ 0,0123 | 0,0000 | 0,0012 | 0,0001 { 0,0011 [ 0,0000 | 0,0082 | 0,1940 | 0,0013 | 0,0015 | 0,0001 { 0,0062 ] 0,0095] 0,0000 | 0,9714 | 0,0000 | 0,0011 | 0,0011
7 0,0018 { 0,0000 { 0,0000 | 0,0023 | 0,0000 | 0,0003 [ 0,0004 [ 0,9520 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0021 | 0,0000 [ 0,0026 { 0,0002 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0046 | 0,0002 | 0,0001
8 0,0071 | 0,0085 | 0,8877 | 0,0034 | 1,0000 [ 0,0018 [ 0,0000 | 0,0000 | 0,8620 | 0,0071 | 0,0000 | 0,0001 { 0,0004 [ 0,0202 ] 0,0002 | 0,0005| 0,0003 | 0,0000 { 0,0000 | 0,0002
9 0,9992 [ 0,0014 | 0,0010 | 0,9992 | 0,0005 [ 0,0000 [ 0,0002 | 0,0002 | 0,0006 | 0,0000 | 0,0003 | 0,0000 { 0,0000 [ 0,0001 | 0,0000| 0,0112 0,0000 | 0,0000 { 0,0000 | 0,0000
Beta
Padrdio 9 0 8 9 8 3 5 7 0 4 2 4 3 0 4 5 6 3 4 4
1 T [ T [ T T [ T [ T T T

Saida 961 962 963 964 965 966 967 968 969 970 o7 972

0 0,0000 | 0,0092 [ 0,0000 | 0,0000| 0,1145 | 0,0000 [ 0,0000 { 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0004 | 0,0000

1 0,0000 [ 0,0039 [ 0,0000 | 0,9945] 0,0141 | 0,0004 [ 0,0014 [ 0,0004 | 0,0021 | 0,0002| 0,0042 | 0,0002

2 0,0247 { 0,0000 [ 0,9962 | 0,0001 | 0,0007 | 0,0176 [ 0,0018 { 0,0003 | 0,0179 | 0,0004 | 0,0000 | 0,0074

3 0,0002 [ 0,0004 [ 0,0004 | 0,0000 | 0,0000 [ 0,9918 { 0,0091 | 0,0002 | 0,9926 | 0,0062 | 0,0003 [ 0,9991

4 0,0012 [ 0,9843 [ 0,0000 | 0,0015] 0,0000 | 0,0004 [ 0,0007 [ 0,9985 | 0,0002 | 0,4309 | 0,9973 | 0,0000

5 0,0001 { 0,0002 [ 0,0000 | 0,0034 ] 0,0038 | 0,0011 [ 0,0000 { 0,0001 | 0,0011 | 0,0006 | 0,0000 | 0,0032

6 0,9261 [ 0,0013 [ 0,0000 | 0,0000 | 0,0002 | 0,0000 [ 0,0000 { 0,0007 | 0,0000 | 0,2440 | 0,0009 | 0,0000

7 0,0007 { 0,0004 [ 0,0005| 0,0020 | 0,0081 | 0,0006 [ 0,9983 [ 0,0000 | 0,0003 | 0,0000| 0,0001 | 0,0019

8 0,0211  0,0005 | 0,0026 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0004 [ 0,0000 [ 0,0000 | 0,0026 | 0,0000| 0,0052 | 0,0010

9 0,0000 { 0,0001 { 0,0034 | 0,0001 ] 0,9933 | 0,0000 [ 0,0005 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000| 0,0001 | 0,0007

Beta 6 4 2 1 9 3 7 4 3 6 4 3
Padrsio 1 1 3 2 4 6 9 9 2 9 6 8
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9.4. ANEXO D - COMPARACAO COM OS SISTEMAS SIAV E 0 SEECAR

QUANT PLACA SIAV SEECAR [DETRAN

1 X
2 X X X
3 X

4

5 X X
6 X X
7

8 X X X
9 X X

10 X X

11 X X
12 X
13 X X

14 X X X
15 X X
16 X
17 X
18 X X
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OBS: A letra “X” representa que a placa foi corretamente reconhecida.
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1 Introducao

Com o constante crescimento da frota mundial de veiculos surgem problemas cada vez
mais complicados de serem rapidamente resolvidos e que por isso, carecem de solucdes criativas
e automatizadas. Existe hoje uma grande necessidade da engenharia de trifego em conseguir
informacdes rdpidas e precisas no que diz respeito ao reconhecimento de placas dos automéveis,
pois através dele é possivel aumentar a eficiéncia do controle e da monitoracdo do trafego, bem
como baixar os custos de operacgao.

O reconhecimento de placas nao tem utilizacdo somente no controle € na monitoracao
do trafego. Existem outras aplicacdes que podem ser beneficiadas, tais como: localizar carros
roubados, aplicar multas aos condutores infratores, controlar o acesso a estacionamentos, coletar
estatisticas de fluxo de entrada e saida de certos locais ou mesmo gerar subsidios para a area de
turismo. Mesmo nas grandes metrépoles brasileiras, a identificacdo do veiculo, a partir das
fotografias tiradas pelos inimeros equipamentos espalhados nas vias publicas, ainda é feita

manualmente e ndo em tempo real. Com um sistema automatizado o ganho nio se restringe tdo



somente ao tempo de resposta, mas principalmente na imediata disponibilidade da informagdo
para uso em indmeras outras aplicagdes, como nas dreas de seguranca, planejamento e turismo.
Tendo em vista a grande concentracdo de veiculos nos grandes centros e, que a maioria
das grandes cidades brasileiras ja utilizam cameras para o controle de traifego ou mesmo para a
aplicacdo de multas, a utilizacdo de um sistema de reconhecimento automdtico de placas seria
um excelente aliado aos o6rgados fiscalizadores de transito, aos estacionamentos de grande
rotatividade, as concessiondrias das rodovias privatizadas e a outros setores que possam fazer

uso da informacao colocada rapidamente a disposicao.

2 Obtencao dos Dados

Para a realizacdo desta pesquisa, foi imprescindivel a obtengdo de uma grande
quantidade de fotografias digitais, pois € através delas que o estudo e o desenvolvimento de um
modelo computacional se torna possivel. O Departamento de Estrada e Rodagem do Estado do
Rio de Janeiro (DER-RJ), através da empresa Perkons Equipamentos Eletronicos Ltda, firma que
presta servigos de informédtica ao DER-RJ, forneceu um conjunto de 9.079 (nove mil e setenta e
nove) imagens digitais de veiculos. As imagens fornecidas foram obtidas através das diversas
cameras espalhadas pelas rodovias do Estado do Rio de Janeiro, utilizadas na fiscalizacdo e
aplicagdo de multas.

O uso de fotos obtidas em condi¢des reais enriquece o estudo, uma vez que apresenta
problemas concretos que precisam ser avaliados e abordados, tais como: neblina, chuva,

luminosidade, angulos, distincias e velocidades diferentes de obtencdo das imagens.

3 Analise das Imagens
Foi realizada uma primeira andlise no conjunto de imagens visando verificar a
quantidade de fotografias capazes de serem identificadas pelo ser humano. Das 9.079 imagens,
levantou-se que 42,4% ndo puderam ser identificadas, por diversos problemas, tais como:
imagens de veiculo sem placa, imagens sem veiculo, completamente escuras, com excessiva
luminosidade na placa, com caracteres mal definidos na placa e com baixo grau de resolugéo.
Em resumo, o estudo foi realizado com base nas 5.233 (cinco mil e duzentos e trinta e

trés) fotos restantes.

4 Metodologia Utilizada
O sistema é constituido de forma modular, cabendo a cada mdédulo uma funcionalidade

especifica.



e Modulo 1: Obtencao da fotografia do veiculo
Responsavel pela captura da imagem. Nesta fase, as imagens s@o obtidas pelas cameras
espalhadas pelos diversos pontos das vias publicas. Este é o procedimento atualmente empregado

pelos 6rgaos fiscalizadores de transito brasileiro. Na Fig.1 pode-se verificar como isto € feito.

Fig.1: Camera de deteccdo
Existem trés formas de obtencdo das imagens: através de video, de fotografias digitais
ou de fotografias analdgicas (convencional). Uma boa qualidade de imagem € fundamental para
o desempenho do sistema de reconhecimento. Na Fig.2 pode-se observar o padrio de qualidade
de uma imagem capturada pelo sistema utilizado pelo DER-RJ. Apesar da baixa defini¢do, a

imagem deste exemplo € considerada uma das melhores em relacdo a todo o conjunto de dados.

Ul = HQtlkHAD W W = T i 1IHE WK RI5GD

Fig.2: Imagem obtida pela cAmera de detecgdo

e Moédulo 2: Localizacao da regiao da placa

Responsavel por localizar a placa ou regides candidatas a placa. Tem como entrada a
foto inteira e seu objetivo é fornecer como saida uma regido onde esteja provavelmente
localizada a placa.
e Moédulo 3: Selecio e extracao da regiao da placa

Responsavel por selecionar, dentre as regides candidatas, aquela mais provavel, extrair a
regido da imagem e guardd-la em um arquivo para a execugdo da fase seguinte.
* Moédulo 4: Segmentacao dos caracteres da placa

Responsdvel por separar os caracteres um do outro e constituir sete novos arquivos

menores, cada um contendo a imagem de apenas um dos caracteres que compdem a placa.



e Maédulo 5: Extracao das caracteristicas dos caracteres segmentados

Responsavel por extrair de cada caractere segmentado, informacgdes tais que permitam
que o mesmo seja mais facilmente classificado pelo médulo de reconhecimento.
e Médulo 6: Reconhecimento dos caracteres

Responsdvel por reconhecer cada caractere que compde a placa, através das
informagdes disponibilizadas pelo mddulo de extragdo das caracteristicas. O reconhecimento é

realizado através das técnicas de redes neurais.

5 Médulos Correntemente em Desenvolvimento
Os moédulos do sistema de reconhecimento automdtico de placas estdo sendo

desenvolvidos conforme o seguinte:

5.1 Localizacao da regiao da placa

Conforme o artigo 1° da resolugdo n° 45/98 do Conselho Nacional de Transito -
CONTRAN [9], as dimensdes (em milimetros) aceitas para as placas sdo as seguintes:

a) ideal: altura=130 - largura=400; b) maxima: altura=143 - largura=440; c) minima:
altura=117 - largura=360.

A dimensdo dos caracteres da placa € de 63 mm de altura para todos os caracteres. A
largura € definida para cada letra e algarismo, sendo o maior valor para a letra “W” (49 mm) e o
menor para a letra “I” (10 mm). O processo de localizacdo em estudo envolve a aplicagdo de
algoritmos de processamento de imagens para a localizacdo de regides candidatas a placa. Apos
estd localizacdo, as regides da placa sdo extraidas e guardadas cada uma em um arquivo

diferente, os quais sdo utilizados na fase seguinte.

5.2 Selecio e extracido da regiao da placa

Os algoritmos utilizados no médulo de localizacdo da regido da placa nem sempre sao
capazes de identificar uma unica regido para a placa, devido a diversidade de condicdes das
diferentes fotografias. H4 fotos em que os veiculos ndo possuem placa e héd fotos em que mais de
uma regido candidata é encontrada.

Um conjunto neural é entdo utilizado para, dentre as regides de imagem encontradas,
selecionar aquela com a maior probabilidade de ser uma placa. A decisdo final sobre a aceitacdo
ou ndo das regides candidatas a placa também ¢é feita por rede neural. Para suportar o estudo e a
concepcdo de ambos os mddulos, foi desenvolvido um programa que possibilita a extracdo

manual de regides com e sem a placa incluida.



5.3 Segmentacao dos caracteres da placa

Apés a extracdo da regido que contém a placa, a préxima etapa é a segmentacdo dos
caracteres, onde é realizada a separacao de cada caractere um do outro, criando sete arquivos,
cada um com a imagem de um caractere da placa [1], conforme mostra a Fig.3. Nem sempre a
segmentacao consegue separar todos os caracteres em sete arquivos distintos, pois devido aos
problemas de baixa resolucdo da imagem e de distor¢cdo, alguns caracteres ficam com uma
proximidade muito grande entre seus vizinhos, tendo como conseqiiéncia a unido de dois
caracteres. O percentual de segmentacdo da placa em sete caracteres distintos, até o presente
momento € de 76.61%, isto devido ao conjunto de dados do DER-RJ, ter em sua grande maioria
fotos de baixissima qualidade. Em fotos de boa qualidade a taxa de acerto da segmentacdo tem
sido de 100%.
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Fig.3: Segmentacgao dos caracteres da placa
Pode ser visto nas Fig.4 e 5 abaixo, um exemplo com a imagem inicial (entrada) e a

imagem segmentada (saida) de uma placa.

| JEZ 8514

Fig.4: Imagem inicial

JEZBSI14

Fig.5: Imagem segmentada

5.4 Extracao das caracteristicas dos caracteres segmentados

Nesta fase sdo extraidas caracteristicas de cada imagem segmentada, de forma a compor
uma assinatura para cada caractere. A extracdo ¢ feita por uma técnica desenvolvida pelo grupo,
que € derivada dos algoritmos de deteccdo de contorno [4] e [5]. A técnica € baseada na projecio
do contorno da imagem sobre os lados de um poligono regular, posicionado em torno de cada
caractere. Os vetores de caracteristicas sd@o baseados na computacio de um conjunto de

distancias tiradas a partir do contorno da imagem até um poligono de referéncia.



O poligono de referéncia deve ser regular porém pode ter qualquer nimero de lados. Este
deverd ser posicionado em torno da imagem-alvo como mostrado na Figura 6. Qualquer
poligono pode ser construido com base nas equacdes Equagdes (1,2, 3 e 4).

O processo bésico toma a distancia de cada lado do poligono até o contorno da imagem e
armazena esta distdncia em um vetor que também contém o nimero de lados e o nimero de
pontos (tamanho do lado) para cada lado. O nimero de caracteristicas extraidas pode nao ser o
mesmo para diferentes tipos de poligonos, ndo obstante o nimero de caracteristicas desejadas
seja o mesmo. O nimero de caracteristicas computado € sempre muito préoximo do desejado e
isto acontece devido a diferenca na geometria e inclinacdo dos lados para os poligonos

escolhidos. Esta diferenca é sempre pequena e portanto, nio é relevante para o problema em si.

Figura 6a: circulo circunscrito a imagem Figura 6b: poligono circunscrito ao circulo
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Onde,

r =raio do circulo circunscrito (metade da diagonal)

h = altura da imagem

w = comprimento da imagem

n = ndmero de lados do poligono

R = raio do circulo circunscrito (em relagdo ao hexdgono) — lado do hexdgono
s = tamanho do lado do hexdgono.

Usando um algoritmo de reconstrugdo a partir dos vetores de caracteristicas gerados
(Figura 7) foi possivel perceber que a fidelidade resultante ndo se mostrou favoravel com
poligonos de nimero impar de lados. Desta forma, ficou decidido concentrar a investigagdo em
cima de poligonos com nimero par de lados, mais especificamente o quadrado (Figura 8).

w

Figura 7: reconstrucdo do processo de vetorizacio gerado.
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Figura 8: Seqiiéncia de procedimentos de proje¢do para o quadrado

Como descrito anteriormente o vetor de entrada possui uma dimensdo predefinida e as
caracteristicas sao as distancias computadas em niimero de pixels e tomadas a partir de cada lado
do poligono até o contorno da imagem. Este método ndo sé provou ter um bom poder de
discriminacdo como também resolver problemas relacionados com escala, rotacdo e translagdo
da imagem original. Uma vez que o bitmap esteja inicialmente centralizado dentro de um
retingulo antes de ser circundado pelo poligono desejado, o problema da translacio é
automaticamente eliminado. A aplicacdo de um esquema de interpolacdo na tomada dos pontos
para o computo da distancia ao contorno resolve o problema de escala e, o problema da rotagao,
pode ser solucionado aplicando-se uma rotagao circular no vetor resultante para a direita ou para
esquerda, conforme for a inclinag¢ao do caractere.

O desempenho da técnica foi avaliado através do estudo de diferentes poligonos como

mostrado na Fig.9 abaixo:

quadrado hexdgono octégono  circulo

Fig.9: Métodos de extracdo de caracteristicas

Neste trabalho, estd sendo utilizado o método do quadrado, apontado em [6] como o
mais adequado para este tipo de aplicacdo. O tamanho adotado para o quadrado é de 32 pixels
para cada lado, o que totaliza um vetor de caracteristicas com 128 medidas de distancia.

Estes vetores foram gerados através de um programa especialmente desenvolvido para
ler uma imagem bitmap e produzir os valores para todos os tipos de poligonos, assim como para

diversos tamanhos dos respectivos lados.

Do conjunto de placas disponiveis para estudo gerou-se uma base de dados com letras e

digitos numéricos, que apresenta a seguinte distribui¢ao.



Tabela 1: Distribui¢do das letras em cada classe

Letra, % Letra| % Letra, % Letra| %
A 5.38 H 2.04 0] 3.36 \" 1.74
B 6.32 I 4.76 P 2.56 \W 0.79
C 10.24 J 4.09 Q 2.68 X 2.14
D 1.83 K 10.13 R 3.06 Y 1.59
E 1.78 L 15.95 S 2.56 Z 1.44
F 0.98 M 3.13 T 2.23 Total | 7.70
G 3.67 N 3.48 U 2.07

Total | 30.2 Total | 43.58 Total | 18.52

Tabela 2: Distribui¢do dos digitos numéricos em cada classe.

Digito % Digito % Digito %
0 9.80 4 10.30 8 7.80
1 9.35 5 9.65 9 11.20
2 10.40 6 10.90 Total | 19.00
3 9.80 7 10.80

Total | 39.35 Total | 41.65

Pode-se verificar que a freqiiéncia de distribuicio das letras ndo é homogénea, havendo
uma incidéncia maior das letras “C”, “K” e “L” e muito menor das letras “F” ¢ “W”. Ja no

conjunto de digitos, a distribui¢ao ficou mais homogénea.

5.5 Reconhecimento dos caracteres

A partir das caracteristicas extraidas do conjunto de caracteres de uma placa, é dado
inicio a fase de reconhecimento. A entrada da rede para cada placa é composta por uma matriz
de tamanho 128x7. Os trés primeiros para a rede de letras e os quatros restantes para a rede de
digitos. A saida para cada caractere foi configurada como um vetor ortogonal de dimensdo 10
para os digitos e 26 para as letras.[tabela 3 ].

As duas redes neurais sdo do tipo Feedforward Multi-Layer Perceptron [2] e [8],
treinadas com o algoritmo backpropagation. O software utilizado foi o MatLab versdo 5.2 [7]. A
funcdo de ativac@o utiliza um somatdrio simples das entradas ajustadas pelos seus respectivos
pesos. Como funcdo de propagacdo utilizou-se a funcdo logistica sigmoidal (“logsig” no
MATLAB) tanto na camada escondida quanto na camada de saida.

Diversas topologias e arquiteturas foram testadas, onde os “melhores” resultados
obtidos foram através de redes compostas de duas camadas, uma oculta e outra de saida. Ambas
as redes operam com uma entrada de 128 caracteristicas, obtidas pelo “método do quadrado”. A

primeira camada, a oculta, é composta por 47 neurdnios e a saida € por 10 neurdnios, no caso da
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rede especializada no reconhecimento de digitos numéricos, e por 26 neurb6nios na rede
especializada em letras.

A saida da rede neural foi selecionada de acordo com a estratégia “The Winner Takes
All”, onde o maior valor entre todas as saidas foi alterado para um (1) e o restante foi alterado
para zero (0). Dessa forma tem-se indice zero (0) de rejeicdo. O vetor de saida foi escolhido
como sendo ortogonal para facilitar o processo de treinamento. A tabela 3 abaixo, mostra a
codificagdo utilizada na saida da rede de digitos numéricos e letras.

Tabela 3. Codificacao da saida dos digitos numéricos e letras.

Digitos Saida Letras Saida
0 0000000001 A 10000000000000000000000000
1 0000000010 B 01000000000000000000000000
9 1000000000 Z 00000000000000000000000001

¢ Pré-processamento dos dados

O conjunto de dados foi dividido em dois subconjuntos distintos: um para treinamento
com 80% das amostras e outro para teste com os 20% restantes [3]. Todas as informacdes da
entrada (treinamento e teste) foram normalizadas por um fator, onde este fator representa a
distancia entre os lados opostos do poligono usado. A finalidade da utilizagdo deste fator é
colocar todos os valores de entrada da rede dentro do intervalo compreendido entre 0 e 1. A

Fig.10 apresenta como este fator € extraido para o caso do quadrado.

*
Fator

Fig.10: Representacdo do fator de normalizacdo

Um outro procedimento adotado para a preparacdo do conjunto de dados foi a
eliminacdo de todas as linhas com varidncia zero. Este procedimento bem simples elimina
algumas varidveis do espaco de entrada, e desta forma, reduz a sua dimensionalidade. Por
exemplo: a entrada de tamanho 128 para a rede especializada em letras foi reduzida para 109; e
na rede especializada em nimeros foi reduzida de 128 para 99.

Conforme descrito anteriormente, o experimento foi desenvolvido utilizando-se o
toolbox de redes neurais do MATLAB versdo 5.2 e o treinamento da rede foi realizado usando a

op¢do “fraingdx”, com momento e taxa de aprendizado adaptivel.
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¢ Resultados
No conjunto de testes obteve-se os seguintes resultados:

Tabela 4. Resultado das redes

Atributos Digitos | Letras
N° epoch para treinamento 6000 | 10000
N° epochs realizados 6000 | 10000
% Classificagcdo Correta 79.75 72.26
% Classificagdes Incorretas 20.25 27.74
% Rejeicoes 0.00 0.00

6 Conclusoes

Os resultados obtidos se mostraram bastante abaixo do desejado, especialmente o da
rede responsavel pelo reconhecimento de letras, porém ha alguns fatores determinantes para este
resultado final. O mais importante foi a baixa qualidade geral das fotos a disposi¢do. A baixa
resolucdo, aliada a dificuldades como iluminagdo, ruido gerado pelo ambiente (chuva, neblina,
etc.) e problemas com as cameras em si (falta de foco, localizacido inadequada, dngulo de visdo
improprio, etc.), causaram problemas que com certeza, foi a fonte das dificuldades enfrentadas
por toda a execugdo do trabalho.

No médulo de segmentacao o resultado foi de 76.61% de acerto, considerando os sete
caracteres de cada placa. Desempenho este, mais uma vez, longe do esperado, reflexo da baixa
qualidade das fotos originais. No médulo de reconhecimento, foram detectadas algumas
confusdes mais freqiientes que ocorreram entre “B”, “D” e “O” para a rede de letras e entre “0” e
“8” na rede de digitos. Isso acontece porque o exterior desses caracteres, seguindo a fonte
utilizada na fabricacio das placas, tem um desenho muito semelhante.

Tendo em vista os baixos resultados obtidos, principalmente, em casos como a distingdo
entre “0” e “8”, tentou-se diversas solugdes alternativas. Uma delas envolveu o uso de uma rede
especializada na diferenciagdo entre “0” e “8”. No entanto, mesmo tal tentativa foi mal-sucedida,
tendo em vista a grande influéncia da ma qualidade dos dados. Esta rede teve como melhor
resultado apenas 57% de acerto. Para uma rede de apenas 2 saidas, isso equivale a dizer que o
treinamento ndo surtiu efeito nenhum, pois a rede estava literalmente dando respostas aleatdrias.

Em resumo, pode-se concluir que para uma melhoria no reconhecimento, faz-se
necessario uma melhor qualidade de imagens, que devem ser obtidas por um equipamento que
tenha uma taxa de resolucdo mais alta. O investimento para a aquisicao de tal equipamento nao é
tdo alto, levando-se em consideragdo, no caso de aplicagdo de multas, a quantidade de veiculos

que nao podem ser notificados, devido a ma qualidade da imagem. Lembrando que 3.846 fotos
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ndo puderam ser aproveitadas. Para o prosseguimento deste trabalho, estdo sendo obtidas
imagens com maior resolucao e ainda, estd sendo desenvolvida uma nova técnica de extracdo de
caracteristicas, cuja finalidade € reduzir as confusdes que ocorreram no reconhecimento das

letras “B”, “D” e “O” e os algarismos “0” e “8”.
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Abstract: - This article describes the adopted strategy for the conception and development of a system for automatic
recognition of automotives vehicles plates. We used a modular solution to approach this problem that is divided in six
phases. It covers from the way of taking the images to how to recognize each one of the characters in the plate.
Process images and intelligence computational techniques were used as well as neural networks system.
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1 Introduction

With the constant growth of the vehicles fleet in the
world, more and more traffic problems are getting
complicated to solve and therefore, they need more
creative and automatic solutions. Today, There is a big
need to obtain quick information from the traffic
controller engineer and plates recognition of the cars.
So that it is possible to increase the efficiency of
controlling and monitoring of the traffic, as well as
lower the costs of those operations.

Plate recognition is not only useful in controlling or in
monitoring the traffic. Other application exists that can
be benefited, such as: stolen located cars, fines
application in bad drivers, control access of a parking
areas, statistics flow data of entrance and exit of cars in a
certain local areas or even generate subsidies for the
tourism area.

In Brazilian metropolitan cities the vehicle identifica-
tions, using photographs that exists in an endless number
of remote indicating equipments in the public roads, are
still deed manually and not in real time. With an
automated system one can earned timing of answer, but
can also immediately earned informations from
countless other applications, such as in the areas of
security, planning and tourism.

Having in mind a big concentration of vehicles in the big
centers and knowing that the majority of the big
Brazilian cities are already utilizing cameras for theirs
traffic controlling or for fines application, the use of an
automatic system for plates recognition it would be an
excellent ally to the public traffic controllers, to the big

parking areas and to the highways privatized concession-
aires that needs fast information available .

2 Obtaining Data

For the achievement of this research was necessary to
obtain a big quantity of digital photographs. It is through
them that the study and the development of a computa-
tional model became possible. The Federal Road
Department of the State of the Rio de Janeiro (DER-RJ)
through the Perkons Electronic Equipment Ltda
company, firm that lends services of data processing to
the DER-RJ, supplied with a set of 9.079 (nine thousand
and seventy-nine) digital vehicles images. The images
supplied were obtained through several cameras located
in the highways of the Rio de Janeiro State, utilized in
the fines applications and controlling.

These pictures were obtained in real conditions which
enriches the study, It presents real problems which are
necessary to be evaluated and approached, such as: fog,
rain, brightness, angles and unlike speeds obtained from
the images.

3 Analysis of the Images

A first analysis was carried out with a the set of images
to verify the ability of the human being to identify a
large quantity of photographs. From 9.079 images,
42,4% could not be identified by several problems, such
as: Images of vehicle without plate, images without
vehicle or completely dark, excessive brightness in the
plate, bad characters defined in the plate or with slow



rank of resolution. In summary, the study is being
carried out with 5.233 (five thousand and two hundred
and thirty-three) remaining pictures.

4 Approach Utilized

The system is constituted of modulate forms, like the
plan shown in the Fig. 1, each of these module have a
specific functionality.
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extrartion of the
th d b
chararters

Fig. 1: Block Diagram of the system

¢ Obtaining vehicle photographs

Responsible for the capture of the images. In this phase,
the images are obtained by the cameras located in
diverse points of public streets. This is the present
procedure by the public controllers of the Brazilian
traffic. The Fig. 2 shows how it is done.

Fig.2: detecting Camera

Three forms of images can be obtained: video, digital or
analog (conventional) photographs. A good quality of
image is fundamental to the performance recognition of
the system. The Fig. 3 shows the standard quality of an
image captured by the system utilized by the DER-RJ.
Despite the low definition, the image of this example is
considered one of the best, regarding all data set.

Ul = BBl U Haw = B s

T T B4 A0 REHE DR e

Fig. 3: Image obtained by the detecting camera

¢ Region plate Localization

Responsible of locating plates or candidates regions for
it. The input is the entire picture and its objective is to
supply as exit, a region where the plate is probably
located.

¢ Region plate selection and extraction
Responsible of selecting, amongst the candidates
regions, the more probable one. Extract the region from
the image and keep it in a file for execution in the
following phase.

¢ Segmentation of the plate characters
Responsible of separating the characters one from
another and making seven each small news files. Each
one of them containing the image of the character that
composes the plate.

¢ Characteristics extraction of the segmented
characters

Responsible of extracting from each segmented
character informations that allows it to be more easily
classified by the recognition module.

¢ Characters recognition

Responsible of recognizing each character that
composes the plate, through out the available character-
istics extracting module informations. This recognition
is carried out through the neural networks technique.

S Modules in Development
The modules of the plates automatic recognition system
are being developed as following:

5.1 Region plate localization



Based on the government enforcement article 1° from
the resolution n® 45/98 of the National Traffic Council -
CONTRAN [9], the dimensions (in millimeters)
accepted for the plates are the following:

a) ideal: height=130 width=400;
b) maximum: height=143 width=440;
¢) minimum: height=117 width=360.

The character dimension for the plates are 63 mm
height. The width is to be defined for each one of the
letters and numbers. The highest value is for the letter
“W” (49 mm) and the lowest for the letter “I” (10 mm).
The study of this localization process involves algo-
rithms processing application of images for the
candidates of regions localization plate. After its
localization, the regions from the plate are extracted and
kept each one of them in a peculiar file, they will be
used in the following phase.

5.2 Region plate selection e extraction

The algorithms utilized in the module for the region
plate localization are not always capable of identifying
the plate’s region. It happens because of the peculiar
diversity conditions of the photographs. There are
pictures in that the vehicles do not possess plate and
there are pictures in that more then one region candidate
is found.

An set of neural system is used to, amongst the regions
of image found, select the better probability of then
region’s plate. The final decision about accepting or not
regions candidates, It is also been done by a neural
network system. To support the study and the concep-
tion of both the modules, it was developed a program
(Fig.4) that enables a manual extraction of regions with
or without the plate included.

- Viewer [Crop && Save]

) Q0EG748.TIF
0 Q0587491 TIF
O o0ss74szTIF
D ooss7aszTIF =l

1ap & Sav
Cor.
" P 1

[F-\iodesfina 1\0DB37487 TIF 7
Fig. 4: Extraction of the region’s plate

5.3 Segmentation of the plates characters

After extracting the region from the plate, the next phase
is the characters segmentation which is carried out the
detachment of each character from another and creating
seven files. Each one of them with the image of the
character from the plate [1], showing in the Fig. 5. The
segmentation is not always obtained all the characters in
seven distinct files. Problems with low resolution and

distortion image of some characters and close approxi-
mate among them, makes an union between two
characters. The segmentation percentage of the seven
distinct plate’s characters, in the present moment is
76.61%. This must be because of the set data of the

DER-RJ, wich has in its big majority pictures of lowest
quality. In good photos quality the rate of certainly from
the segmentation has been of 100%.
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Fig.5: Segmentation of the characteres from the
plate

It can be seen in the Fig. 6 and 7 down, an example of
the initial image (input) and the image segmented
(output) of a plate.

Fig.6: Initial image

LCT2102

Fig.7: Segmented image

5.4 Extraction of the characteristics of the
characteres segmented
In this phase are extracted characteristics of each image
segmented, in order to compose a signature for each
charactere. The extraction is done by a technic devel-
oped by the group, that is derived from the algorithms of
detention of contour [4] and [5]. The technic is based on
the projection of the contour of the image from the sides
of a regular polygon, positioned around each charactere.



The surrounding polygon can be of any number of sides,
from 3 (triangle) to many sides (circle). The vetor of
characteristics is formed by the perpendicular distances
taken from each side of the polygon to the contour from
of image. The performance of the technic was evaluated
through the study of peculiar polygons as shown in the
Fig. 8 down:

__x" e « 3 [ 4
» [
i x ~
square hexagon  octogono circle

Fig. 8: Characteristics extraction approaches

In this work it, is being utilized the square’s approach,
aimed in [6] as the adequate one for this kind of
application.

The size adopted for the square is of 32 pixels for each
side, what totals up a vetor of characteristics with 128
measures of distance.

These vetores were generated through a program
specially developed to read an image bitmap and
produce the values for all kinds of polygons, as well as
for the diverse sizes of the respective sides (Fig.9).
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Fig. 9: Program extrator of characteristics
Of the available set of plates for to be studied, it was a
base of data composee of letter and numerical digits, that
presents to following distribution.
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Table 1: Distribution of the letter in each class

Letter| Percentage Letter| Percentage
A 5.38 N 3.48
B 6.32 (0] 3.36
C 10.24 P 2.56
D 1.83 Q 2.68

E 1.78 R 3.06
F 0.98 S 2.56
G 3.67 T 2.23
H 2.04 9] 2.07

I 4.76 \4 1.74

J 4.09 i 0.79
K 10.13 X 2.14
L 15.95 Y 1.59
M 3.13 Z 1.44
Total 70.30 Total 29.70

Table 2: Distribution of the numerical digit in each class

Digit Percentage
0 9.80
1 9.35
2 10.40
3 9.80
4 10.30
5 9.65
6 10.90
7 10.80
8 7.80
9 11.20

Total 100.00

It can be verified that the frequency of distribution of the
letter is not homogeneous, having a bigger incidence of
the letter “C”, “K” and “L” and a smaller one from the
letters “F” and “W”. On the other hand, among the set of
digits, the distribution was more homogeneous.

5.5 Characteres Recognition

From the characteristics extracted from the set of
characteres of a plate, it is given the beginning of phase
recognition. The input of the neural networks for each
plate is composed of a matrix of 128x7. The three first
characteres for the neural networks letters and the four
remainders for the neural networks of digits. The output
to each charactere was configured like a vetor orthogo-
nal of dimension 10 for the digits and 26 for the letters.
[table 3 and 4]. Fig. 9 down illustrates the process of
recognition of the characteres through of a neural
networks.

Data Charactere
Plate Recognized
128x7

Fig. 9: Recognition neural



The kind of the two neural networks are Feedforward
Multi-Layer Perceptron [2] and [8], tranined with the
algorithm backpropagation. The software utilized was
the MatLab version 5.2. [7] The function of activation
utilizes a simple sum of the entrances adjusted by its
respective weights. As function of propagation the
logistic function sigmoidal was used (“logsig” in the
MATLAB) both in the hidden layer as well as in the
output layer.

Various topologies and architectures were tested, where
the “best” results obtained were through neural networks
composed of two layers, one hidden and an output one.
Both the neural networks operate with an input of 128
characteristics, obtained by the “method of the square”.
The first layer, the hiden one, is composed of 47 neurons
and the output one of 10 neurons, in case of specialized
neural network in the recognition of numerical digits,
and for 26 neurons in the one specialized in letters.

The output of the neural network was selected according
the strategy “The Winner Takes All”, where the greatest
value among all the output altered for one (1) and the
remainder was altered for zero (0). Doing this an index
zero (0) of rejection is obtainned.

The output vetor was choosen as being orthogonal to
facilitate the training process. The tables 3 and 4 down,
show the codification utilized in the output numerical
neural network digits.

Table 3. Codification from the output of the numerical
digits.

Digit Qutput
0 0000000001
1 0000000010

9 1000000000

Table 4. Codification from the output of the letters.

Letter Output
A 10000000000000000000000000
B 01000000000000000000000000

Z 00000000000000000000000001

¢ Data pre-processing

The dataset was divided in two distinct subgroups: one
for training with 80% of the samples and another for test
with the 20% remainders [3]. All the information from
the input (training and test) were normalized by a factor,
where this factor represents the distance between the

opposite sides of the used polygon. The purpose of the
utilization of this factor is to put all the input values
from the neural network inside the interval between 0
and 1. Fig. 10 presents how this factor is extracted in the

case of the square.
b ’

*
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Fig.10: Representation of the factor of normaliza-
tion

Another procedure adopted for the preparation of the
was dataset was the elimination of all rows with
variance zero. This simple procedure eliminates some
variables of the input space, thus reducing its dimen-
sionality. For example: the input of 128 size for the
neural networks specialized in letter was reduced for
109; and in the neural networks specialized in numbers
it was reduced from 128 to 99.

As written previously, the experiment was developed
utilizing the toolbox of neural networks of the
MATLAB version 5.2 and the training from the neural
networks was carried out using the option “traingdx”,
with moment and rate of learning adaptable.

¢ Results
In the dataset test the following results weew obtained:

Neural networks: Numerical Digit

N° epoch from training 6000
N° epochs carried out 6000
% Correct Classifications 79.75
% Incorrect Classifications 20.25

% Rejects 0.00
Neural networks: Letters

N° epochs from training 10000
N° epochs carried out 10000
% Correct Classifications 72.26
% Incorrect Classifications 27.74
% Rejects 0.00

6 Conclusion

The results obtained were much lower than expected
showed enough, specially the one responsible for the
recognition of letters, however there are some determi-
nant factors for these final results.

The most important was the low quality of the pictures
in disposal. To low resolution, ally to difficulties as
lighting, noises generated by the environment (rain, fog,
etc) and problems with the cameras itself (absence of



focus, localization inadequate, improper angle of vision,
etc.), caused problems which -certainty were the
dificulties resources faced by the execution of the work.
In the module of segmentation the result was 76.61% of
right, considering the seven characteres of each plate. A
performance, once more, lower than expected, conse-
quence of low quality of the original photos.

In the module of recognition, were detected some more
frequent confusion occurred among “B”, “D” and “O”
for the neural networks of letters and between “0” and
“8” in the neural networks of digits. That happens
because the outside of those characteres, following the
utilized resourse in the making of the plates, has an very
similar design.

Having in mind the short results obtained, mainly, in
cases of distinction between “0” and “8”, many
alternative solutions were tried. One of them involved
the use of a neural networks specialized in the unbun-
dling between “0” and “8”. However, even such attempt
went wrong, having in mind the big influence from the
bad quality of the data. This neural networks had as the
best result barely 57% of right. For a neural networks of
barely 2 output, this means to say that the training did
not work out for the neural networks was giving
randoms answers.

To sum up, it can be conclued that for an improvement
in the recognition, it’s necessary a better quality of
images, that should be obtained through an equipment
with a higher rate of resolution. The investment for the
acquisition of such equipment is not so high, taking in to
consideration, in case of application fines, the quantity
of vehicles that can not be notified, due to the bad image
quality. Remembering that 3.846 could not be used.

For the continuation of this work, images of better
resolution are being obtained, and still, a new tecnique
of characteristics extraction is being devepoed, which
purpose is to reduce the confusion that occurred in the
recognition of the letter “B”, “D” and “O” and the
algarismos “0” and “8”.
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Resumo Este artigo descreve a metodologia e as estratégias
utilizadas no reconhecimento da licenca dos veiculos, bem
como os métodos empregados nas etapas de segmentacdo e de
extragdo de caracteristicas, que o antecedem. As técnicas
aplicadas neste estudo estdo concentradas no processamento de
imagens e na inteligéncia computacional.

Palavras Chaves: reconhecimento de placas, segmentacdo de
caracteres, extragdo de caracteristicas, redes neurais.

Abstract: This paper describes the methodogy and the strategy
adopted for the recognition of the characters on the vehicles’
license plates, as well as the methods used for segmentation
and features extraction. The techniques and algorithms used on
this research are supported by computational intelligence and
image processing.

Keywords: recognition of plates, segmentation of characters,
extraction of characteristics, neural networks.

1 INTRODUCAO

O reconhecimento da placa dos veiculos é uma aplicacdo que
estd inserida no contexto do reconhecimento de imagens, um
ramo da ciéncia que se interessa pela descricdo, classificacdo e
também reconhecimento de objetos ou partes de uma imagem
digital. O reconhecimento de padrdes lida com técnicas para
associar os padrdes as suas respectivas classes, de forma
automdtica e com a menor intervencdo humana possivel
(GONZALEZ & THOMASON, 1978.).

O trabalho de reconhecimento de placas pode parecer uma
aplicagdo de facil solugdo, pois o objeto do reconhecimento, a
placa, é constituido de caracteres impressos com formas bem
definidas. Este fato pode criar erroneamente a expectativa de
que um sistema de reconhecimento 6tico de caractere (OCR)
convencional possa resolver o problema com facilidade.

A dificuldade inerente ao reconhecimento dos caracteres que
constituem a placa de um veiculo se deve a fatores préprios do
problema, tais como: variagdes da posicdo relativa da placa,
tamanho da placa, inclinag¢do, cor, contraste, a forma e a
qualidade dos caracteres, além de outros que dificultam

sobremaneira a concep¢cdo de uma solucdo tnica, genérica e
invariante aos mesmos.

No Brasil, o desafio deste reconhecimento € ainda maior
devido o artigo 96, secdo I, capitulo IX, do Cédigo de Transito
Brasileiro - Lei n° 9.503 de 23 de setembro de 1997
(CONTRAN, 2001.), prever seis padroes diferentes de placas
para os veiculos, causando uma diversidade de tipos e cores
que introduzem um grande nimero de varidveis ao processo de
reconhecimento como um todo.

2 METODOLOGIA EMPREGADA

A estrutura do reconhecimento de placas de automéveis €
basicamente organizada em trés etapas com caracteristicas e
desafios tecnoldgicos bem distintos. A primeira etapa diz
respeito a captura e a digitalizacdo da imagem do veiculo, a
segunda engloba todo o processamento da imagem e o
reconhecimento dos caracteres que compdem a placa e,
finalmente, a terceira etapa se constitui do sistema aplicativo,
de alto nivel, que a partir do nimero da licenca do veiculo
realiza as consultas e as operagdes especificas desejadas pelo
usudrio.

Neste trabalho é proposta a adogdo de uma metodologia que
aborda o problema de forma modular, onde o reconhecimento
da placa € dividido em seis fases distintas (mddulos), e cada
uma destas tendo uma funcionalidade especifica.

2.1 Passo Inicial — Obtencao dos Dados

A base de dados montada para este estudo foi fornecida pela
Companhia de Engenharia e Trafego do Municipio do Rio de
Janeiro (CETRIO) e tém 2.395 (duas mil e trezentos e noventa
e cinco) fotos. As imagens sdo coloridas, com resolugdo de
1536x1024 pixels e sdo provenientes de fotos capturadas pelos
“pardais” (cAmeras fotograficas) instalados em diversas vias da
cidade do Rio de Janeiro, cuja utilizacdo especifica é a
aplicag@o de multas aos condutores infratores.

Neste trabalho buscou-se levar em consideragdo somente fotos
obtidas em condi¢des reais, com o objetivo de fazer-se assim
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face aos problemas e dificuldades que caracterizam a realidade
das diferentes aplicagdes e contextos.

2.2 Localizacao da regiao da placa

Este mddulo tem como entrada a foto inteira e seu objetivo é
fornecer como saida uma regido reduzida onde esteja
provavelmente localizada a placa. O processo de localizagio
ainda encontra-se em estudo e envolve a aplicacdo de
algoritmos de processamento de imagens para a localizagdo de
regides candidatas a placa.

A execucgdo deste médulo se deu manualmente, através de um
programa especialmente criado para este fim. Apesar desta
regido ser manualmente localizada e posteriormente extraida,
ela apresenta alguns problemas, dentre os quais pode-se
destacar: imagens com interferéncias (chuva, luminosidade
excessiva/fraca) e inclina¢@o na placa, que podem influenciar
negativamente o médulo de segmentacdo devido a imagem nio
ter uma boa definig@o.

2.3 Selecao e Extracao da Regiao da Placa

Responsdvel por selecionar, dentre as regides candidatas,
aquela mais provavel, extrair a regido da imagem e guardé-la
em um arquivo para a execugdo da fase seguinte.

Os algoritmos utilizados no médulo de localizagdo da regido da
placa nem sempre sdo capazes de identificar uma tnica regido
para a placa, devido a diversidade de condi¢des das diferentes
fotografias. H4 fotos em que os veiculos ndo possuem placa e
hé fotos em que mais de uma regido candidata é encontrada.

Um conjunto neural € entdo utilizado para, dentre as regides de
imagem encontradas, selecionar aquela com a maior
probabilidade de ser uma placa.

Existe uma etapa que antecede a selecdo desta regido, a
extracdo de caracteristicas. Para realizar este processo foram
estudados dois tipos de extragdo de caracteristicas das regides
candidatas, a primeira faz a andlise do contorno e a segunda da
projecdo vertical da regido. A finalidade desta extracdo de
caracteristicas € fornecer informacgdes de cada regido (placa e
ndo placa) para o treinamento da rede neural e posteriormente
servir de entrada para o teste da regido escolhida. A taxa de
acerto com a extragdo de caracteristicas feita pelo contorno foi
de 99,38%, ja com o uso da proje¢do vertical foi de 93,24%. A
decisdo final sobre a aceitagdo ou ndo das regides candidatas a
placa também ¢ feita por rede neural.

2.4 Segmentacao dos caracteres da placa

Este médulo realizada a separagdo de cada caractere contido na
placa, criando sete arquivos, cada um com a imagem de um
caractere da placa. Nem sempre a segmentagdo consegue
identificar e separar os sete caracteres, devido a problemas
como ruido, distorcio da imagem, baixo contraste, etc, e a
placa pode ser segmentada em um nimero menor ou maior de
segmentos.

O processo de segmentacdo utilizado neste trabalho foi
desenvolvido por (RODRIGUES, 2003.) e atingiu o percentual
de 87,16% de acerto na separacio dos sete caracteres da placa.
Vale ressaltar que vdrias das imagens apresentam problemas
(completamente escuras, placa em ma estado, placa encoberta)
alguns inclusive que impossibilitam a prépria leitura humana.
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Pode ser visto nas figuras 1 e 2 a seguir, um exemplo com a
imagem inicial (entrada) e a imagem segmentada (saida) de
uma placa.

B s

LBP 1550

] TRl

Figura 1: Imagem inicial

LEPISLD

Figura 2: Imagem segmentada

2.5 Extracao de Caracteristicas

O médulo de extragdo de caracteristicas produz em sua saida,
vetores que sdo baseados no cédlculo de um conjunto de
distncias tiradas a partir de um poligono de referéncia,
ajustado ao redor da imagem, até o contorno da imagem.
Outras técnicas também usadas sdo a matriz de bits e as
projecoes vertical ou horizontal.

O poligono de referéncia deve ser regular, porém pode ter
qualquer nimero de lados e devera ser posicionado em torno da
imagem-alvo como mostrado nas figuras 3 e 4. Qualquer
poligono pode ser criado com base nas equagdes 1, 2, 3 e 4.

. A
I/

=

Figura 3: Circulo circunscrito a imagem

R

SN

Figura 4: Poligono circunscrito ao circulo

O processo bdsico toma a distancia de cada lado do poligono
até o contorno da imagem e armazena esta distdncia em um
vetor que também contém o nimero de lados e o nimero de
pontos (tamanho do lado) para cada lado. O ndmero de
caracteristicas extraidas pode ndo ser o mesmo para diferentes
tipos de poligonos, ndo obstante o nimero de caracteristicas
desejadas seja o mesmo (RODRIGUES, 2003.).

z

O numero de caracteristicas computado € sempre muito
préximo do desejado e isto acontece devido a diferenca na
geometria e inclinacdo dos lados para os poligonos escolhidos.
Esta diferenca é sempre pequena e, portanto, ndo € relevante
para o resultado

=L o

r 2

3
R=%\/h2+w2 >I<cos(7%)’1 ©)
s=vVh* +w? >!<tan(7%) “)

Onde,

R=



r = raio do circulo circunscrito (metade da diagonal)
h = altura da imagem

w = comprimento da imagem

n = nimero de lados do poligono

R = raio do circulo circunscrito (em relagdo ao hexdgono) —
lado do hexdgono

s = tamanho do lado do hexdgono.

Segundo (RODRIGUES, 2003.), o método apresenta melhores
resultados quando o poligono de referéncia possui nimero par
e ndo muito grande de lados. Razdo pela qual optou-se por
concentrar nos estudos poligonais do quadrado (figura 5), do
quadrado rotacionado (figura 6) e do hexdgono (figura 7).

|

Figura 5: Projecao para o quadrado

Figura 6: Projecao para o quadrado rotacionado — 45°

’ ‘--‘a-
o

Figura 7: Projecao para o hexagono

Também foi avaliada a extragdo de caracteristicas pela matriz
de bits. Os bits brancos foram marcados com o algarismo 0
(zero) e os bits pretos com o algarismo 1 (um) na construcéo de
um vetor com 256 posi¢des (figura 8).

Figura 8: Mapa de Bits (16 x 16 pixels)

Os vetores de caracteristicas foram gerados através de um
programa especialmente desenvolvido para ler uma imagem
bitmap e produzir os valores para todos os tipos de poligonos,
assim como para diversos tamanhos dos respectivos lados.

A formatagdo do arquivo de saida gerado pelo processo de
extragdo de caracteristicas segue o padrdo ASCII e tem um
registro para cada caractere utilizado. O layout do arquivo
produzido é mostrado na figura 9.

Path Target  Tamanho do lado

D:\DEV\00000.0.tif.2,6,43,0,95,25,22,23,23

Nome do arquivo Caracteristicas

Numero de lados

Figura 9: Detalhe de uma linha do arquivo de
caracteristicas

Uma observagdo importante é quanto 8 dimensdo dos vetores
de caracteristicas, pois quando o tamanho do vetor de

3
caracteristicas for dividido pelo ndmero de lados de um
poligono, e esta divisdo ndo der um valor exato, o tamanho real
do vetor € aumentado para o valor do inteiro mais préximo. Por
exemplo, para o hexdgono, a divisdo 256 (tamanho do vetor)
por 6 (nimero de lados) € igual a 42,666 (ndo é exato), sendo
assim, o valor acima mais préximo é o 43, entdo o vetor de
caracteristicas fica com 258 (43*6=258). Esta diferenca &
muito pequena e ndo interfere no resultado final.

2.6 Reconhecimento dos caracteres

E o médulo responsdvel por reconhecer cada caractere que
compde a placa, através das informagdes disponibilizadas pelo
moédulo de extracdo das caracteristicas. Neste estudo o
reconhecimento € realizado através da técnica de redes neurais.

Para o processo de reconhecimento, duas configuragdes
distintas de redes neurais foram utilizadas, uma para as letras e
outra para os digitos. Os trés primeiros dados da placa vdo para
o médulo de reconhecimento de letras e os quatro restantes
para o de digitos. Ambas sdo do tipo “Feedforward Multi-
Layer Perceptron” (BISHOP, 1995.) e (HAYKIN, 1999.)
treinadas com o algoritmo “backpropagation”.

O software utilizado para a simulagdo foi o MatLab verséo 6.0.
A fungdo de ativacdo utiliza um somatério simples das entradas
ajustadas pelos seus respectivos pesos. Como fungdo de
propagacgdo utilizou-se a funcdo logistica sigmoidal (“logsig”
no matlab), tanto na camada escondida quanto na camada de
saida. O treinamento da rede foi realizado usando a opgdo
“traingdx”, com momento e taxa de aprendizado adaptdvel.

As redes operam com uma entrada de dimens@o alfa (tamanho
do vetor de caracteristicas). A camada oculta, € composta por
beta neurdnios, onde beta € igual a média aritmética da entrada
com a saida. A saida é composta por um vetor ortogonal de 10
neurdnios, no caso da rede de digitos, e por 26 neurdnios, na
rede de letras (tabelas 1 e 2) e foi selecionada de acordo com a
estratégia “The Winner Takes All”.

Tabela 1 — Codificacio da saida dos digitos

Digitos Saida

0 1000000000
1 0100000000
2 0010000000
9 0000000001

Tabela 2 — Codificacio da saida das letras

Letras | Saida

A 10000000000000000000000000
B 01000000000000000000000000
C 00100000000000000000000000
Z 00000000000000000000000001

A entrada da rede para cada placa é composta por uma matriz
de tamanho Ax7, onde o tamanho de A depende do nimero de
caracteristicas extraidas.

2.6.1 Pré-Processamento

Do conjunto de placas disponiveis para estudo, gerou-se duas
bases de dados, uma contendo as letras e outra contendo os
digitos (que apresentavam uma forma considerada
razoavelmente definida).
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Letras e digitos que sofreram muita distor¢do no processo de
segmentagdo foram eliminados e o conjunto final ficou com a
seguinte distribuigdo:

Tabela 3 - Distribuicio das letras em cada classe
Letras %
7,51
4,24
9,64
2,80
2,22
2,74
3,52
3,12
3,46
4,07
7,94
18,79
3,61
5,28
2,97
1,99
0,92
2,05
1,93
1,24
2,14
2,22
0,20
1,93
1,85
1,59
Total 100,00
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Tabela 4 — Distribuicao dos digitos em cada classe
Digitos | %
6,601
8,07
12,91
11,39
11,22
12,80
11,81
11,61
5,37
8,21
Total 100,00

O |0 JAN N W —O

Pode-se verificar que a freqiiéncia de distribui¢do das letras
nido € homogénea, havendo uma incidéncia maior das letras
“A", “C”, “K” e “L” e muito menor das letras “Q”, “T” e “W”.
Ja no conjunto de digitos, apenas “07”, “1”, “8” e “9” foram os
que apresentaram menor quantidade.

Os conjuntos de dados (letras e digitos) foram divididos em
dois subconjuntos distintos: um para treinamento com 80% das
amostras e outro para teste com os 20% restantes, conforme ¢é
recomendado em (Duda & Hart, 1973.). Todas as informacdes
da entrada (treinamento e teste) foram normalizadas por um
fator, onde este fator representa a distancia entre os lados
opostos do poligono usado. A finalidade da utilizacdo deste
fator é colocar todos os valores de entrada da rede dentro do
intervalo compreendido entre 0 e 1. As figuras 10 e 11
apresentam como este fator é extraido para o caso do quadrado
e do hexdgono, respectivamente.
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Figura 10: Representacio do Figura 11: Representacido do
fator de normalizacdo para o fator de normalizacdo para o
quadrado hexagono

Um outro procedimento adotado para a preparagdo dos
conjuntos de dados foi a elimina¢do de todas as linhas com
varidncia zero. Este procedimento bem simples elimina
algumas varidveis do espaco de entrada, e desta forma, reduz a
sua dimensionalidade. Posteriormente, aplicou-se a técnica de
PCA (Andlise dos Componentes Principais), onde foram
retiradas as linhas que ndo tinham grande representatividade
nos conjuntos. Os resultados estdo apresentados na tabela 5.

Tabela 5 — Reducao da entrada dos dados

Método Tipo 1 2 3

Hexédgono Digitos 138 | 137 | 89
128 Letras 138 | 136 | 84
Hexédgono Digitos 258 | 251 | 95
256 Letras 258 | 251 | 80
Quad Rot Digitos 256 | 204 | 97
128 Letras 256 | 221 | 89
Quadrado Digitos 128 | 94 64
128 Letras 128 | 106 | 65
Quadrado Digitos 256 | 192 | 70
256 Letras 256 | 206 | 68

Legenda:

1: dados originais;

2: reducdo dos dados originais pela eliminacdo das varidveis
com variancia zero;

3: aplicagdo PCA nos dados resultantes da variancia zero.

Pode-se verificar que a utilizagdo da técnica de PCA reduz em
muito a dimensdo da entrada da rede, diminuindo
consideravelmente a sua complexidade e o tempo de
treinamento.

3 RESULTADOS

Para o treinamento das redes neurais, diversas topologias foram
testadas. Os testes foram realizados nos dados que sofreram
uma reducdo da dimensdo da entrada através da aplicagdo do
PCA (tabela 6).

Tabela 6 — Resultados atingidos com PCA

Método Tipo % Acerto | Nr Ciclos Rede
Teste Treinamento

Hexdgono | Digitos | 93,70 925 89-49-10
128 Letras | 84,64 2000 84-55-26
Hexdgono | Digitos | 94,84 1000 95-52-10
256 Letras | 87,39 2000 80-53-26
Quad Rot | Digitos | 92,20 533 97-53-10
128 Letras | 49,27 1000 89-57-26
Quadrado | Digitos | 95,13 2000 64-37-10
128 Letras | 88,19 1834 64-45-26
Quadrado | Digitos | 95,57 3000 70-40-10
256 Letras | 87,67 2000 68-47-26

Para verificar a estabilidade dos modelos e suas respectivas
margens de tolerdncia, fez-se uma bateria de vinte



experimentos para cada configuracdo. Na tabela 7, sdo
apresentados os melhores resultados deste experimento.

Tabela 7 — Resultados bateria de teste

Meétodo Tipo % Acerto | Nr Ciclos Rede
Teste Treinamento

Hexdgono | Digitos | 93,98 1140 89-49-10
128 Letras | 85,49 2000 84-55-26
Hexdgono | Digitos | 95,55 974 95-52-10
256 Letras | 88,43 2000 80-53-26
Quad Rot | Digitos | 92,60 404 97-53-10
128 Letras | 49,76 2000 89-57-26
Quadrado | Digitos | 96,13 1033 64-37-10
128 Letras | 88,63 674 64-45-26
Quadrado | Digitos | 95,57 1145 70-40-10
256 Letras | 88,89 3000 68-47-26

Analisando a matriz de confusdo do melhor resultado dos
digitos foi possivel observar que das confusdes ocorridas, a
mais elevada foi entre os digitos “0” e “8”. Para tentar resolver
este problema e os que também ocorreram em (GUINGO,
RODRIGUES & THOME, 2002.), foi criada uma rede somente
para a diferenciagdo de “0” e “8”. Foi escolhido como método
de extracdo de caracteristicas o mapa de bits 256, tendo em
vista que neste método o traco central do digito “8” &
computado no vetor de caracteristicas e no caso do digito “0”
tal traco ndo existe, fazendo assim uma diferenciacdo que no
método do quadrado nio € feita. Foi realizada uma bateria de
vinte treinamentos, onde o melhor resultado estd representado
na tabela 8.

Tabela 8 — Resultados mapa de bits 256 (0 e 8)

5
20 treinamentos distintos e os melhores resultados sdo
apresentados na tabela 9.

Tabela 9 — Resultados novas abordagens nas letras

Método % Acerto | Nr Ciclos | Rede
Teste Trein

Mapa de Bits 256 91,00 1459 83-54-26

Quadrado 128 — medidas

internas 42,20 2000 18-22-26

Método % Acerto | Nr Ciclos | Rede
Teste Trein
Mapa de Bits 256 (0 e 8) | 99,12 106 60-31-2

Como o resultado da rede que trata apenas a diferenciacio
entre “0” e “8” obteve um bom resultado, foi entdo
implementada uma nova rede, onde os digitos “1”, “2”, “3”,
“4”, %57, %67, “T” e “9” sdo discriminados através de uma rede
que faz uso do método do quadrado 128 e uma segunda rede
para realizar o reconhecimento dos digitos “0” e “8”. O modelo
usado nessa estratégia estd representado na figura 12. O
resultado obtido por esta estratégia foi de 96,98% de acerto.

Médulo

Quadrado 128 Neural

1 = oo s
L Modulo 0

>D:f> N elzlral \

Figura 12: Estratégia com dois médulos neurais — Digitos

B NP S

Mapa de Bits 256

Nas letras, através da andlise da matriz de confusdo do melhor
resultado obtido (quadrado 256) foi observado que as
confusdes mais freqiientes ocorreram entre (“B” e “D”), (“B” e
“0”), (“D” e “0”), (“G” e “B”), (“IT" e “L”), (“J” e “I”), (“T" e
“Tye (“Y” e “V”).

Na tentativa de acabar ou diminuir com as confusoes ocorridas,
duas novas abordagens foram testadas. Todas as redes tiveram

4 CONCLUSAO

O processo de segmentacdo obteve 87,16% de acerto,
considerando os sete caracteres de cada placa. Desempenho
este, ainda um pouco longe do esperado, reflexo da grande
diversidade do processo de captura das fotos pelos varios
“pardais” fixos e mdveis, utilizados pela CET-RIO. O grande
problema enfrentado ocorre quando a imagem capturada do
veiculo € origindria de uma pista de trés vias, pois a distancia
do “pardal” até o veiculo é muito grande, ocasionando uma
degradacdo na qualidade da imagem. Outro fator importante,
que tem grande influéncia na segmentagdo € o dngulo existente
entre o “pardal” e o eixo de deslocamento do veiculo, pois
quanto maior for este angulo, mais inclinado estard a foto
capturada, e maior serd o tratamento dedicado a esta imagem.

Na extracdo das caracteristicas, foram utilizados os métodos
poligonais do quadrado 128 e 256, o hexdgono 128 e 256, o
quadrado rotacionado 128 e o método do mapa de bits 256. O
método que proporcionou o melhor desempenho para o
reconhecimento, foi o do quadrado 128 combinado com o
mapa de bits 256 para os digitos e o mapa de bits 256 para as
letras. A aplicagdo da técnica de PCA nos dados de entrada da
rede, além de reduzir a dimensionalidade do vetor de
caracteristicas, ainda trouxe resultados melhores que os
apresentados quando da utilizagdo do vetor em sua forma
original.

No reconhecimento dos digitos fez-se uso de duas redes
neurais, a primeira empregou o método poligonal do quadrado
128 para a extragdo de caracteristicas e fazia o reconhecimento
dos digitos “17, “27, “3”, “4”, “5°, “6”, “7” e “9” a outra rede,
fez uso do mapa de bits 256 para reconhecer somente os digitos
“0” e “8”. A taxa de reconhecimento dos digitos foi de 96,98 %.
Para as letras, foi utilizado uma unica rede, com o método do
mapa de bits 256 para a extracdo de caracteristicas e sua taxa
de acerto foi de 91,00%. Foram detectadas algumas confusodes
mais freqiientes que ocorreram entre “8” e “0” para a rede de
digitos e “B” e “D”, “B” e “O”, “D” e “O”, “G” ¢ “B”, “I" e
L7 T e T, “T" e “I” e “Y” e “V” para a rede de letras. Isso
ocorre devido o exterior desses caracteres, seguindo a fonte
utilizada na fabricagdo das placas, ter um desenho muito
semelhante. Um aspecto muito importante que deve ser
destacado é a pouca representatividade no conjunto de
treinamento das letras “W”, “Q” e “T”, pois para estas letras o
treinamento ndo surte o efeito esperado, tendo como
conseqiiéncia o erro desses padrdes, causando uma queda no
percentual de acerto da rede. A pequena quantidade dessas
letras deve-se ao fato de que o banco de dados € constituido
basicamente por veiculos com placas da cidade do Rio de
Janeiro, onde a incidéncia dessas letras na composi¢do dos
caracteres da placa é {nfima.
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Resumo — Este artigo apresenta a avaliagdo da técnica
utilizada na segmentagdo dos caracteres, os métodos usados para a
extracdo de caracteristicas e o reconhecimento dos caracteres das
placas dos veiculos, que estd baseado em um time de redes neural.

Palavras Chave — reconhecimento de placas, segmentacido de
caracteres, extracdo de caracteristicas, redes neurais.

1. INTRODUCAO

Recentemente, com o grande aumento do nimero de vei-
culos nos grandes centros, surgiu a necessidade da engenharia
de trafego em conseguir informagdes rapidas e precisas no
que diz respeito ao reconhecimento de placas dos automé-
veis, pois através dele € possivel aumentar a eficiéncia do
controle e da monitoracdo do trifego, bem como baixar os
custos de operagdo. Desta forma, varios sdo os grupos de
pesquisa [11 e 12] hoje dedicados ao estudo deste assunto,
pois trata-se de uma aplicagdo de elevado interesse econdmi-
co, estratégico e de seguranca.

Entretanto, ndo sé a engenharia de trafego pode fazer uso
de tal informacao, ela também pode ser disponibilizada para
outras dreas de aplicacdo, como estacionamentos de grande
rotatividade, 6rgdos fiscalizadores de transito, condominios
residenciais, concessiondrias das rodovias privatizadas e
qualquer outro setor que possa utiliza-la.

Pela grandeza da utilizacdo de sua aplicagdo, pesquisar
uma solugdo para este problema torna-se muito importante,
pois pode-se automatizar todo o trabalho que nos dias atuais,
ainda € feito manualmente.

Embora a placa seja constituida de caracteres impressos
com formas bem definidas, o que pode induzir o pensamento
de que um sistema de OCR convencional pode facilmente
resolver o problema, a realidade mostra o contrdrio. O reco-
nhecimento da licenga de veiculo apresenta caracteristicas

proprias advindas, por exemplo, de efeitos como velocidade
de deslocamento do veiculo, angulo de tomada da imagem,
distancia e qualidade técnica do equipamento de captura,
luminosidade natural, sombra, reflexo, diferengas de padrio,
estado da placa e outros, que tornam o problema muito mais
complexo e dificil de ser tratado.

Esta pesquisa ainda encontra-se em andamento, sendo a-
presentado aqui alguns resultados parciais, porém apesar de
serem considerados “bons”, ainda ndo sdo conclusivos.

II. CONJUNTO DE DADOS

As imagens que compdem a base de dados montada para
esta pesquisa s@o coloridas, t¢ém uma resolug@o de 1536x1024
pixels e sdo provenientes de fotos capturadas pelos “pardais”
(cameras fotograficas) instalados em diversas vias da cidade
do Rio de Janeiro. A Companhia de Engenharia de Trafego
do Municipio do Rio de Janeiro (CET-RIO), érgio responsa-
vel pela fiscalizagdo de trinsito, nos forneceu um conjunto de
2.986 (duas mil e novecentos e oitenta e seis) imagens digi-
tais de veiculos. Estas imagens sdo oriundas de veiculos que
cometeram infragcdo por excesso de velocidade e/ou avanco
de sinal.

Para o presente estudo foram selecionadas 2.395 (duas mil
e trezentos e noventa e cinco) imagens. Esta diferenca em
relacdo ao conjunto original deve-se basicamente ao fato de
existirem imagens de veiculos sem placa e imagens sem
veiculo.

Um aspecto muito importante e de grande relevancia para
este estudo, foi o uso de fotos obtidas em condig¢des reais,
uma vez que o principal objetivo é lidar com problemas
concretos, tais como: neblina, chuva, luminosidade, qualida-
de do equipamento de captura, angulos, distincias e veloci-
dades diferentes dos veiculos no momento da obtencdo das
imagens e a diversidade dos tipos de veiculo e de placas.



Para suportar o estudo foi desenvolvido um programa para
a extragdo manual de regides que contém a placa, uma vez
que a extragdo automdtica ainda € objeto de pesquisa do
grupo. Este programa recebe como entrada a foto original e
manualmente, é feito o recorte da regido da placa, que é
guardada em um novo arquivo. Foi criado assim um novo
conjunto, composto apenas de imagens de placa, com tama-
nho médio de 67,7x31,7 pixels.

III. SEGMENTACAO DOS CARACTERES

A segmentacdo consiste em realizar a separacdo de cada
um dos caracteres da placa, criando sete recortes, cada um
com a imagem de um caractere da placa, conforme mostra a
Fig.1. A metodologia de segmentacdo utilizada neste estudo
esta descrita em [3].
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Fig. 1. Segmentacdo dos caracteres da placa.

O percentual de segmentacdo correta da placa em sete ca-
racteres distintos foi de 87,16% em relagdo a todo conjunto
de dados. Vale ressaltar que vérias das imagens apresentam
problemas (completamente escuras, placa em ma estado,
placa encoberta) alguns inclusive que impossibilitam a
prépria leitura humana. O tamanho médio dos caracteres
segmentados € de 8,7x15,6 pixels.

Pode ser visto nas Fig.2 e 3 a seguir, um exemplo com a
imagem inicial (entrada) e a imagem segmentada (saida) de
uma placa.
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Fig.2: Imagem inicial
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Fig.3: Imagem segmentada
IV. EXTRACAO DAS CARACTERISTICAS

Sédo extraidas caracteristicas de cada imagem segmentada,
de forma a compor uma assinatura para cada caractere. A
extracdo € feita por uma técnica desenvolvida pelo grupo [2 e
10], que é derivada dos algoritmos de detec¢do de contorno e
encontra-se descrita em [4] e [5]. A técnica é baseada na
projecdo do contorno da imagem sobre os lados de um
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poligono regular, posicionado em torno de cada caractere. O
poligono circundante pode ser de qualquer nimero de lados,
a partir de 3 (tridngulo) até infinitos lados (circulo). O vetor
de caracteristicas é¢ formado pelas distincias perpendiculares
tomadas a partir de cada lado do poligono até o contorno da
imagem. O desempenho da técnica foi avaliado através do
estudo dos poligonos com 4 e 6 lados, conforme mostrado na

F1g4 abaixo:
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Fig.4: Métodos de extracdo de caracteristicas

Neste trabalho, foram utilizados os métodos acima refe-
renciados e ainda, em funcdo das confusdes no reconheci-
mento entre letras e nimeros apresentados em [1 e 13], foi
desenvolvido um novo método de extracdo de caracteristicas.
Analisando o método do quadrado que considera as projecdes
apenas em quatro sentidos e o método do hexdgono que
considera a projecdo em seis sentidos, constatou-se, experi-
mentalmente, que o primeiro mostrou-se mais eficiente. A
justificativa para este fato é que as projecdes realizadas pelo
método do quadrado varrem completamente e sem redundan-
cia todo o contorno do caractere. J4 no caso do hexagono
estas proje¢des perdem detalhes (o comprimento do lado é
menor) e passam a incluir redundéncias desnecessdrias.

Baseado nesta constatagdo foi acrescentado um melhora-
mento ao método de projecdo poligonal, mais especificamen-
te a0 método do quadrado. Este melhoramento possibilitou a
extragdo das caracteristicas dos caracteres com a combinagao
do quadrado e o quadrado rotacionado de 45° de sua posi¢do
original. Desta forma tornou-se possivel extrair detalhes dos
caracteres que ndo eram possiveis de serem extraidos com o
método convencional do quadrado.

A Fig.5 exemplifica as varreduras realizadas pela nova
representacdo do método do quadrado. Com esta modificagdo
o vetor de caracteristicas passou a ser composto pelas carac-
teristicas extraidas segundo o quadrado convencional conca-
tenadas com as caracteristicas extraidas segundo o quadrado
rotacionado.

Fig.5: Seqiiéncia de procedimentos de proje¢do para o quadrado
rotacionado

O tamanho adotado para o quadrado € de 32 ou 64 pixels
para cada lado, o que totaliza um vetor de caracteristicas com
128 ou 256 medidas de distincia, respectivamente. Estes
vetores foram gerados através de um programa especialmente
desenvolvido para ler uma imagem bitmap e produzir os
valores para todos os tipos de poligonos, assim como para
diversos tamanhos dos respectivos lados (Fig.6).
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Fig.6: Programa extrator de caracteristicas

Do conjunto de placas disponiveis para estudo, gerou-se
uma base de dados somente com letras e digitos numéricos,
que apresentavam uma forma razoavelmente bem definida.
Letras e digitos que sofreram muita distor¢@o no processo de
segmentacdo foram eliminados e o conjunto final ficou com a
seguinte distribuigao:

TABELA I
DISTRIBUICAO DAS LETRAS
Letras | Total | Trein | Teste
A 260 208 52
B 147 118 29
C 334 267 67
D 97 78 19
E 77 62 15
F 95 76 19
G 122 98 24
H 108 86 22
I 120 96 24
J 141 113 28
K 275 220 55
L 651 521 130
M 125 100 25
N 183 146 37
(0 103 82 21
P 69 55 14
Q 32 26 6
R 71 57 14
S 67 54 13
T 43 34 9
U 74 59 15
\J 77 62 15
W 7 6 1
X 67 54 13
Y 64 51 13
V4 55 44 11
Total | 3464 | 2771 693

TABELA 11
DISTRIBUICAO DOS DIGITOS
Digitos | Total | Trein | Teste
0 235 188 47
1 287 230 57
2 459 367 92
3 405 324 81
4 399 319 80
5 455 364 91
6 420 336 84
7 413 330 83
8 191 153 38
9 292 234 58
Total | 3556 | 2845 711

Pode-se verificar que a freqiiéncia de distribuicio das le-
tras ndo € homogénea, havendo uma incidéncia maior das
letras “A", “C”, “K” e “L” e muito menor das letras “Q”, “T”
e “W”. Ja no conjunto de digitos, apenas “0”, “1”, “8” e “9”
ficaram com uma menor representagao.

V. RECONHECIMENTO DOS CARACTERES

O reconhecimento dos caracteres visa classificar cada um
dos caracteres da placa a partir das informacdes geradas pela
extragdo de caracteristicas. Para a execucgdo desta tarefa foi
utilizada a técnica de redes neurais artificiais, onde foram
empregadas duas redes neurais, uma para o reconhecimento
das letras e outra para os digitos. Ambas sdo do tipo “Feed-
Sforward Multi-Layer Perceptron” [6] e [7], treinadas com o
algoritmo “backpropagation”. O software utilizado foi o
MatLab versdo 6.0 [8]. A funcdo de ativacdo utiliza um
somatério simples das entradas ajustadas pelos seus respecti-
vos pesos. Como fung@o de propagacio utilizou-se a fungdo
logistica sigmoidal (“logsig” no matlab) tanto na camada
escondida quanto na camada de saida. O treinamento da rede
foi realizado usando a opg¢do “fraingdx”, com momento e
taxa de aprendizado adaptaveis.

Ambas redes operam com uma entrada de dimensdo «
(tamanho do vetor de caracteristicas obtido pelo método do
quadrado ou hexdgono). A camada oculta, é composta por B
neurdnios, onde B é igual 2 média aritmética da entrada com
a saida. A saida é composta por 10 neur6nios, no caso da rede
especializada no reconhecimento de digitos numéricos, e por
26 neur6onios na rede especializada em letras.

A entrada da rede para cada placa € composta por uma
matriz de tamanho 128x7 ou 256x7, dependendo do método
utilizado. Os trés primeiros vetores sdo dirigidos para a rede
de letras e os quatro restantes para a rede de digitos. A saida
para cada caractere foi configurada como um vetor ortogonal
de dimensao 10 para os digitos e 26 para as letras.[tabela III e
Iv].

A saida da rede neural foi selecionada de acordo com a
estratégia “The Winner Takes All”, onde o maior valor entre
todas as saidas foi alterado para um (1) e o restante foi
alterado para zero (0). Dessa forma tem-se indice zero (0) de
rejei¢ao.



O vetor de saida foi escolhido como sendo ortogonal para
facilitar o processo de treinamento. As tabelas III e IV a
seguir mostram a codificagdo utilizada na saida das redes de
digitos e letras.

TABELA IIT
DISTRIBUICAO DOS DIGITOS
Digitos Saida
0 0000000001
1 0000000010

9 1000000000

TABELA IV
DISTRIBUICAO DOS DIGITOS
Letras Saida
A 10000000000000000000000000
B 01000000000000000000000000

Z 00000000000000000000000001

e PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O conjunto de dados foi dividido em dois subconjuntos
distintos: um para treinamento com 80% das amostras e outro
para teste com os 20% restantes [9]. Todas as informacdes da
entrada (treinamento e teste) foram normalizadas por um
fator, onde este representa a distancia entre os lados opostos
do poligono usado. A finalidade da utilizacdo deste fator é
garantir que todos os valores de entrada da rede estejam
dentro do intervalo compreendido entre 0 e 1. A Fig.7 apre-
senta como este fator é extraido para o caso do quadrado.

*
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Fig.7: Representagdo do fator de normalizagao

¢ REDUCAO DA ENTRADA

O primeiro procedimento adotado para a preparagdo do
conjunto de dados visando a redugdo da entrada, foi a elimi-
nacdo de todas as linhas com varidncia zero do vetor de
caracteristicas. Posteriormente, aplicou-se a técnica de PCA
(Andlise dos Componentes Principais), neste conjunto. Os
resultados estdo apresentados na tabela V abaixo.

TABELA V
DISTRIBUICAO DAS LETRAS
Método Tipo 1 2 3
Hexagono | Digitos | 138 | 137 | 89
128 Letras | 138 | 136 | 84
Hexagono | Digitos | 258 | 251 | 95
256 Letras | 258 | 251 | 80
Quad Rot | Digitos | 258 | 204 | 97
128 Letras | 258 | 221 | 89
Quadrado| Digitos | 128 | 94 | 64
128 Letras | 128 | 106 | 65
Quadrado | Digitos | 258 | 192 | 70
256 Letras | 258 | 206 | 68

Legenda:

1: dados originais;

2: reducdo nos dados originais com varidncia zero;

3: aplicagdo PCA nos dados resultantes da varidncia zero.

Pode-se verificar que a utiliza¢do da técnica de PCA reduz
em muito a entrada da rede, diminuindo consideravelmente a
sua complexidade e o tempo de treinamento.

e RESULTADOS

Para o treinamento das redes neurais, diversas topologias
foram testadas. Os testes foram realizados nos dados que
sofreram uma reducdo da dimensdo da entrada através da
andlise varidncia [tabela VI] e da aplicagdo do PCA [tabela
VII]. Os melhores resultados estdo apresentados em negrito.

TABELA VI
RESULTADOS PELA ANALISE DA VARIANCIA.
Método Tipo Rede Ciclos | Acerto | Erro
Hexagono | Digitos | 137-75-10 | 1000 | 86,41 | 13,59
128 Letras | 136-81-26 | 2000 | 80,65 | 19,35
Hexagono | Digitos |251-130-10] 2000 | 91,97 | 8,03
256 Letras |251-135-26| 1000 | 79,08 | 20,92
Quad Rot | Digitos |204-150-10] 3000 | 92,00 | 8,00
128 Letras | 221-47-26 | 2000 | 54,88 | 45,12
Quadrado | Digitos | 94-52-10 | 10000 | 95,56 | 4,44
128 Letras | 106-66-26 | 3000 | 87,03 | 12,97
Quadrado | Digitos |192-102-10] 5000 | 95,57 | 4,43
256 Letras |206-116-26| 2000 | 86,91 | 13,09
TABELA VII
RESULTADOS APLICANDO PCA

Método Tipo |Rede PCA | Ciclos | Acerto | Erro
Hexagono | Digitos | 89-49-10 | 925 | 93,70 | 6,30
128 Letras | 84-55-26 | 2000 | 84,64 | 15,36
Hexagono | Digitos | 95-52-10 | 1000 | 94,84 | 5,16
256 Letras | 80-53-26 | 2000 | 87,39 | 12,61
Quad Rot | Digitos | 97-53-10 | 533 | 92,20 | 7,80
128 Letras | 89-57-26 | 1000 | 49,27 | 50,73
Quadrado | Digitos | 64-37-10 | 2000 | 95,13 | 4,87
128 Letras | 65-45-26 | 1834 | 88,19 | 11,81
Quadrado | Digitos | 70-40-10 | 3000 | 95,57 | 4,43
256 Letras | 68-47-26 | 2000 | 87,67 | 12,33

Analisando as tabelas VI e VII, verificar-se que a rede que
faz uso do PCA obteve os melhores resultados nas letras, e
nos digitos atingiu o mesmo valor da rede com reducgido
através da variancia zero. Uma grande vantagem da utilizacio
da rede com aplicagdo do PCA ¢ que a dimensionalidade da
entrada e a complexidade computacional sdo reduzidas,
obtendo assim um menor tempo de treinamento.

Utilizando apenas as configura¢des das redes que utilizam
o PCA, decidiu-se realizar uma bateria de experimentos, 20
para cada configura¢do, com o objetivo de verificar a estabi-
lidade dos modelos e suas respectivas margens de tolerancia.



Na tabela VIII, sdo apresentados os melhores resultados deste
experimento.

TABELA VIII
MELHORES RESULTADOS

Método Tipo |Rede PCA | Ciclos | Acerto| Erro
Hexagono | Digitos | 89-49-10 | 1140 | 93,98 | 6,02
128 Letras | 84-55-26 | 2000 | 85,49 | 14,51
Hexagono | Digitos | 95-52-10 | 974 | 95,55 | 4,45
256 Letras | 80-53-26 | 2000 | 88,43 | 11,57
Quad Rot | Digitos | 97-53-10 | 404 | 92,60 | 7,80
128 Letras | 89-57-26 | 2000 | 49,76 | 50,24
Quadrado | Digitos | 64-37-10 | 1033 | 96,13 | 3,87
128 Letras | 65-45-26 | 674 | 88,63 | 11,37
Quadrado | Digitos | 70-40-26 | 1145 | 95,57 | 4,43
256 Letras | 68-47-26 | 3000 | 88,89 | 11,11

VI. CONCLUSAO

Os resultados obtidos mostraram-se bastante expressivos,
apesar de serem ainda preliminares, pois a pesquisa se encon-
tra praticamente no inicio.

Na segmentacdo o resultado foi de 87,16 % de acerto,
considerando os sete caracteres de cada placa. Desempenho
este, ainda um pouco longe do esperado, reflexo da grande
diversidade do processo de captura das fotos pelos varios
“pardais” fixos e moveis, utilizados pela CET-RIO. O grande
problema enfrentado ocorre quando a imagem capturada do
veiculo ¢ origindria de uma pista de trés vias, pois a distancia
do “pardal” até o veiculo € muito grande, ocasionando uma
degradacdo na qualidade da imagem. Outro fator importante,
que tem grande influéncia na segmentacdo é o angulo exis-
tente entre o “pardal” e o eixo de deslocamento do veiculo,
pois quanto maior for este dngulo, mais inclinada estard a
foto capturada, e maior serd o tratamento dedicado a esta
imagem.

Na extracdo das caracteristicas, o método que proporcio-
nou o melhor desempenho no reconhecimento, foi o do
“quadrado 128” para os digitos e “quadrado 256" para as
letras. Entretanto, observando o resultado das letras, verifica-
se que os resultados tanto com o “quadrado 128 quanto com
o “quadrado 256” sdo bem proximos. Sendo assim, em
virtude da redugdo da dimensionalidade da entrada, é melhor
fazer uso do “quadrado 128”.

No reconhecimento, a taxa de acerto das letras foi de
88,89% e dos digitos 96,13%. Foram detectadas algumas
confusdes mais freqiientes que ocorreram entre (“B” e “D”),
(“B” e “O”), (“D” e “O”), (“G” e “B”), ("I" e “L”), ("I e
“T”), (“T” e “T”) e (“Y” e “V”), para a rede de letras e entre
(“8” e “0”) na rede de digitos. Isso acontece porque o exterior
desses caracteres, seguindo a fonte utilizada na fabricacio das
placas, tem um desenho muito semelhante. Estdo sendo
estudas novas abordagens para tentar acabar ou diminuir as
confusdes mais comuns observadas. Um aspecto muito
importante que deve ser destacado € a pouca representativi-
dade no conjunto de treinamento das letras “W” (seis amos-
tras), “Q” (vinte e seis amostras) e “T” (trinta e quatro amos-
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tras), pois para estas letras o treinamento nio surte o efeito,
tendo como conseqiiéncia o erro desses padrdes, causando
uma queda no percentual de acerto da rede. A pequena
quantidade dessas letras deve-se ao fato que o banco de dados
é constituido basicamente por veiculos com placas da cidade
do Rio de Janeiro, onde a incidéncia dessas letras na compo-
si¢do dos caracteres da placa é infima. Uma solucgdo para este
problema é aumentar as amostras dessas letras para que o
treinamento possa “aprender” os seus padrdes e melhorar a
taxa de reconhecimento da rede.

Abstract.— This article presents the evaluation of the tech-
nique utilized in the segmentation of characters, methods used for
the extraction of features and the recognition of characters in
vehicles’ license plates, that’s based on a teams of neural networks.

Keywords — recognition of plates, segmentation of characters,
features extraction, networks neural.
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