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RESUMO

Em diversas instituicdes de ensino incluindo a Faculdade de Tecnologia de Itu — Fatec
Itu, que foi a base e referéncia para este presente projeto, o0 método utilizado para seguranca e
controle de entrada e saida de veiculos é realizado de forma manual ou até mesmo mecanica,
utilizando sistema de cancela sem o cadastro do veiculo ou apenas utilizando anotagdes. No
caso especifico da Fatec Itu, o controle de acesso a instituicdo é feito por meio de adesivos
gue se encontram no para-brisa frontal do veiculo para identificacdo do veiculo e de seu
ocupante. Nenhum registro de acesso € realizado. O presente projeto propbe o
desenvolvimento de um sistema computacional que efetua a leitura automatizada das placas
dos veiculos na entrada e na saida da instituicdo. Tomando como base o numero da placa, o
sistema ira registrar as informacdes, incluindo o horario de entrada e saida do mesmo. Para
eliminar o cadastro manual dos registros na institui¢ao, sera desenvolvido junto ao sistema de
reconhecimento de placas, um sistema web de cadastro para auxiliar na identificacdo do

proprietario do veiculo e a liberagdo do acesso.

Palavras-chave: Seguranca. Reconhecimento de placas. Inteligéncia Artificial. Instituicdo de

ensino. Controle de veiculos.



ABSTRACT

In several educational institutions including the itu college of technology - fatec itu,
which was the base and reference for this project, the method used for safety and control of
entry and exit of vehicles is performed manually or even mechanically, using a parking barrier
system without registration of the vehicle or just using notes. In the specific case of fatec itu,
the access control to the institution is done by means of stickers that are on the
frontwindscreen of the vehicle to identify the vehicle and its occupant. No access log is
performed. This project proposes the development of a computer system that performs
automated reading of vehicle license plates at the entrance and exit of the institution. Based
on the number of the card, the system will record the information, including the time of entry
and exit. To eliminate the manual registration of records in the institution, will be developed
with the plate recognition system, a web registration system to assist in identifying the owner

of the vehicle and release access.

Key-words: Security. Plate recognition. Artificial Intelligence. Educational institution.

Vehicles control.
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INTRODUCAO

Analisando a seguranca atual da Faculdade de Tecnologia de Itu — Dom Amaury
Castanho e das demais faculdades ou instituicGes de ensino, é notério que em algumas delas
ndo existe controle e registro de dados algum, sobre a entrada e saida de alunos e veiculos
mesmo que seja somente uma breve identificacéo.

Com a falta de seguranca em muitas instituicGes de ensino, na maioria publicas, é
possivel se deparar com acontecimentos como, furto ou roubo aos bens publicos voltados ao
ensino, furto ou roubo aos bens materiais dos alunos e gestores da organizacao, furto ou roubo
das informac6es confidenciais ou ndo da institui¢do, estragos no patriménio publico escolar,
tragédias extremas envolvendo ataques aos alunos e gestores etc. Um simples controle de
entrada pode evitar que pessoas de fora da instituicdo acabem ndo sendo identificadas e
fazendo o que lhe convém, podendo trazer grandes prejuizos as institui¢cbes de ensino.

Portanto esse projeto visa auxiliar as instituicdes, e em especifico a Fatec Itu, a
solucionar parte da seguranca, controlando a entrada e saida de veiculos dos alunos,
funcionarios e visitantes da instituicdo de forma automatizada.

Considerando que o controle de entrada e saida de veiculos € uma seguranca fisica,
surge o seguinte problema de pesquisa: Como as Tecnologias de Informacéo, em especial,
computadores de baixo custo e a area da computacdo voltada ao reconhecimento de
padrdes/imagens, pode auxiliar no controle de entrada e saida de veiculos nas instituicoes
de ensino?

Para responder essa questdo, foram pensadas solucdes que coletassem dados do
veiculo (e, em um segundo momento, da pessoa que esta conduzindo o veiculo) de forma
automatizada e associasse esses dados a pessoa responsavel pelo veiculo, registrando todos 0s
dados e armazenando essas informacGes em bases de dados, possibilitando a consulta, pela
instituicdo, a posteriori. Tais informagdes ficariam registradas em servidores externos (nuvem
ou cloud em inglés), possibilitando assim, seguranga na guarda e manutencdo dessas
informagdes.

Diante disso, 0 objetivo geral do presente trabalho de graduacéo é o desenvolvimento
de um sistema computacional e fisico que controle a entrada e saida de veiculos por meio do
reconhecimento e identificacdo das placas dos automoveis. O prototipo do sistema fisico deve
conter, a principio, camera e sinalizador de acesso (Leds com cores que sinalizem a permisséo

do acesso, fazendo as vezes de uma cancela). O sistema computacional, realizara a obtencéo,
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identificacdo e registro das placas dos automaveis, e assim, autorizar ou ndo a sua entrada na
instituicdo. O registro sera feito em banco de dados localizado em servidor (nuvem), e podera
ser acessado remotamente, para verificacdo a posteriori. Também contara com um sistema
web para alunos e gestores cadastrarem seus veiculos e os administradores consultarem todas
as informacdes de controle dos veiculos que tiveram acesso a instituicao.

Para atingir esse objetivo geral, foram cumpridos 0s seguintes objetivos especificos ou
parciais:

e Realizacdo de pesquisa conceitual sobre os principais temas a serem
trabalhados ao longo deste projeto, destacando-se: inteligéncia artificial,
reconhecimento de padrées, desenvolvimento em Raspberry etc.

e Desenvolvimento de um sistema computacional que comporta as seguintes
funcionalidades:

o Leitura de placa do veiculo que estiver no alcance da cémera,
identificando qual estado o veiculo se encontra, entrada ou saida.

o Busca os dados do aluno ou gestor referente ao cadastro de veiculos ja
realizado no sistema de cadastro web que também foi implementado
neste presente trabalho.

o ldentifica se ha cadastro do veiculo para o registrar 0 acesso.

o ldentifica veiculos ainda ndo cadastrados pela instituicdo, para realizar a
identificacdo na portaria para a liberacdo da entrada.

o Registra dia e horérios de entrada e saida do veiculo na instituicéo.

e Desenvolvimento de um prot6tipo fisico com as seguintes funcionalidades:

o Realiza a sinalizagdo com leds, sobre a permissdo de acesso do veiculo
(fazendo as vezes de uma cancela).

e Promove, pela automatizacdo proposta, agilidade na entrada e saida dos
veiculos, eliminando tempo de procura manual dos dados para liberacdo do
veiculo.

A relevancia do tema, estd em expor a seguranca em instituicbes, com intuito de
mostrar 0s riscos que podem trazer a auséncia de controles adequados e incentivar os alunos a
desenvolverem seus proprios projetos em prol da instituicdo, por meio de artefatos
tecnoldgicos, melhorando assim o ambiente educacional. Para a Faculdade de Tecnologia Itu
0 tema é relevante pois o presente projeto ird auxiliar no controle dos veiculos que circulam

pela instituicdo e facilitar, se e quando implementada pela instituicdo, o trabalho de registro
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das entradas e saidas dos automoveis, trazendo assim maior seguranca aos alunos e gestores e,
consequentemente, melhoria na qualidade da gestéo institucional.

Para obter os dados necessarios para o0 estudo foram realizadas pesquisas
bibliograficas para detalhar e exemplificar o0s principais conceitos e temas técnicos
(computacionais) necessarios para o desenvolvimento do presente projeto.

O trabalho em questdo segue a seguinte estrutura: No capitulo 1, é realizado o
referencial tedrico, onde sdo estabelecidas definicdes dos termos que se fazem importantes
para 0 entendimento do trabalho. No capitulo 2, é abordada a metodologia de
desenvolvimento e com enfoque nas tecnologias e metodologias adotadas para o planejamento
e desenvolvimento do Sistema de controle de veiculos. No capitulo 3, o sistema em questdo é
modelado, e assim, detalhado os requisitos funcionais e ndo funcionais do sistema, os casos de
uso de alto e baixo nivel, o diagrama de entidade e relacionamento e o protétipo do sistema.

Por fim, no capitulo 4, sdo tecidas algumas consideracgdes finais sobre o presente projeto.
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CAPITULO 1 REFERENCIAL TEORICO

Segundo Dias (2005) um ser humano devidamente treinado necessitaria de um tempo
aproximado de 5 segundos para conseguir identificar a placa de um automovel, para somente
assim conseguir inseri-la no sistema, além disso pode haver erros no processo de insercéo por
cansaco, erro na digitacao ou distracao.

Para realizar esse processo de forma automatizada e diminuir o erro humano, seria
necessario que um artefato tecnoldgico fosse capaz de “enxergar” e compreender 0 mundo da
forma que nos seres humanos compreendemos, pois SA0 VArios 0S processos que nds, como
humanos, fazemos para extrair qualquer informagao que enxergamos. E claro que isso é feito
de forma t&o instantanea e automatica, que nao é percebivel.

A tecnologia capaz de aplicar estratégias para modelar e replicar a visdo humana é a
area de computacdo conhecida como visdo computacional, sendo ela uma subarea da
inteligéncia artificial (IA), a inteligéncia capaz de solucionar problemas e automatizar as
atividades humanas.

Segundo Russell e Norvig (1995) a Inteligéncia Artificial tem por finalidade construir
artefatos computacionais, como programas e sistemas que sdo controlados por um
computador, e que realizam tarefas que necessitam de inteligéncia e racionalidade
caracteristicas do humano.

Porém ainda precisamos dar visdo a maquina e fazé-la reconhecer os padrBes das
placas veiculares. Segundo Marr (1982 apud GONCALVES, 2019) “[...] visdo € o método ou
processo de descobrir por meio de imagens o que esta presente no mundo e onde se esta
localizado, sendo assim, uma tarefa de processamento de informagdo por meio de imagens.”.
Nesse contexto que é inserida a VVisdo Computacional.

Entretanto, € necessario cuidado para ndo confundir visdo Computacional com
Reconhecimento de Imagens, Reconhecer a imagem € um processo dentro da visdo
computacional, pois sé ela ndo é suficiente para dar capacidade de percepcdo e respostas a
uma maquina, tdo semelhante a de um humano. (INSTITUTO ATLANTICO, 2018)

Nesse capitulo abordaremos com mais profundidade esses conceitos e os demais
processos de visdao computacional, reconhecimento de padrdes e aprendizagem de maquina,
identificando e detalhando bibliotecas pulblicas que implementam parte dessas

funcionalidades e que serdo utilizadas ao longo deste projeto.
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Abordaremos também os hadwares que serdo utilizados para a criacdo do sistema de
controle, sendo eles a Raspberry responsavel pelo processamento de todo nosso algoritmo de
reconhecimento de placas, toda a entrada de dado dos veiculos sera responsavel pela
Raspicam, camera de prépria integracdo com a Raspberry, e para o controle de acesso do

veiculo, usaremos um Arduino para realizar toda a I6gica e sinalizag&o.

1.1 Inteligéncia Artificial

Segundo Nakabayashi (2009) a Inteligéncia Artificial (1A), pode-se ser interpretada
como a inteligéncia produzida pelo homem, para prover as maquinas de alguma habilidade
que simule a propria inteligéncia do homem.

Uma outra definicdo de 1A, pode ser visualizada sob a 6tica de Durkin, onde define 1A
como a “[...] ciéncia de fazer maquinas fazerem coisas que requereriam inteligéncia, caso
fossem feitas pelo homem.” (DURKIN, 1994 apud NAKABAYASHI, 2009).

Acrescentando, temos a definicdo de Elias (2020) onde a IA é:

[..] a possibilidade das maquinas (computadores, robés e demais
dispositivos e sistemas com a utilizacdo de eletrbnica, informética,
telematica e avancadas tecnologias) executarem tarefas que séo
caracteristicas da inteligéncia humana, tais como planejamento,
compreensao de linguagens, reconhecimento de objetos e sons, aprendizado,
raciocinio, solucdo de problemas etc. Em outras palavras, é a teoria e
desenvolvimento de sistemas de computadores capazes de executar tarefas
normalmente exigindo inteligéncia humana, como a percepgdo visual,
reconhecimento de voz, tomada de decisdo e tradugdo entre idiomas, por
exemplo.

Contudo ndo se pode confirmar com a certeza de que uma maquina ird pensar
exatamente como o ser humano. (GANASCIA, 1993 apud VALLE FILHO, 2003).

Uma IA deve ser capaz de realizar 3(trés) coisas: Armazenar conhecimento, aplicar
esse conhecimento que lhe foi armazenado para solucionar problemas e adquirir cada vez
mais conhecimentos de acordos com suas experiencias, além de possuir 3(trés) componentes
fundamentais, que sdo a representagdo, o raciocinio e a aprendizagem (SAGE, 1990, apud
HAYKIN, 2001)

Para a aprendizagem existe uma area de estudo mais recente, que compde a IA,
conhecida como Machine Learning (ML, em portugués, Aprendizagem de Maquina), que ¢é a
capacidade de uma maquina em se manter melhorando o préprio desempenho sem que
alguém necessite explicar como realizar suas proprias tarefas que Ihe foram atribuidas.
(BISHOP, 2006)



19

Existe uma subarea especifica em ML chamada de Deep Learning (DL, em portugués,
Aprendizagem Profunda), que segundo a IBM é uma aprendizagem que incorpora redes
neurais com camadas continuas, fazendo com que aprenda de maneira iterativa com os dados.
As Redes Neurais e a DL sdo usadas com grande frequéncia em sistemas de reconhecimento
de imagem e visdo computacional. (HURWITZ; KIRSCH, 2018). A Figura 1 ilustra essa
relagdo entre IA, ML e DL.

Figura 1 - Subconjuntos da IA

e parmitem

ﬂ_’;"ﬂpm‘:hfﬁ tare

imagem e voz, por meioc camadas de redes
neurais artificia

Fonte: https://medium.com/

Existem diversas abordagens a ML. Dentre essas abordagens, uma delas pertencem a
categoria de Aprendizagens Classicas (em inglés, Classical Learning (CL)). Segundo Lorena
(2017) e Pereira de Figueiredo (2020) a definicéo de duas aprendizagens presentes na CL sdo:

e Aprendizado supervisionado: existe a figura de um ‘professor’ ou
especialista orientando 0 processo, ou seja, existe exemplos rotulados na forma
de entrada e saida desejada. Algumas de suas principais abordagens ou
algoritmos séo:

o Regressdo: Necessario quando se precisa prever um valor numérico
especifico, detectar peso, altura ou metragem de um determinado
objeto. Ou seja, quando ha nameros infinitos de valores.


https://medium.com/
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o Classificacdo: Necessario quando se precisa encontrar uma classe
dentro de possibilidades limitadas. Ou seja, quando ha conjunto finito
de valores.

e Aprendizado ndo-supervisionada: ndo existe a figura de ‘professor’ ou
especialista conduzindo o processo de aprendizagem. N&o existindo assim
exemplos rotulados. Ou seja, as maquinas nao tém informacdes do que
aprender. Os problemas que ela trata sdo a dimensionalidade, deteccdo de
anomalias e regras de associagéo.

Outro tipo de aprendizagem existente é o:

e Aprendizado por reforco: Essa aprendizagem ndo se tem dados de
treinamento, o algoritmo deve aprender através de interagdes como a tentativa
e erro, aprendendo por si s6 qual a melhor estratégia para obter maior
recompensa.

Existem diversos algoritmos de aprendizagem para cada um dos tipos de
aprendizagem, A Figura 2 pode ser utilizada para melhor visualizar a dimensdo da ML, seus
tipos, algoritmos e métodos. Notem que além da Aprendizagem Classica (CL) e da
Aprendizagem por Reforgo, descritos acima, um dos tipos mais relevantes e que merece maior
destaque atualmente é a aprendizagem baseada em Redes Neurais (em especifico, e ja
comentada anteriormente, a Aprendizagem Profunda). E especialmente esse tipo ou subarea,
gue atualmente esta sendo mais utilizada para o processo de reconhecimento de padrbes/visdo

computacional.
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Figura 2 - Tipos, algoritmos e métodos de ML.
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Dentro da IA existem diversas subareas, a visdo computacional que serd utilizada
nesse presente trabalho também se encontra nesse conjunto, e atualmente recebe especial
destaque. Note que todas as subareas se utilizam da Aprendizagem de Maquina para melhorar
seu desempenho e performance.
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Figura 3 - Subareas da 1A
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1.2 Visado computacional

Se a IA é a simulacdo da inteligéncia Humana, entdo, pode-se dizer que, a visao
computacional € o campo que ensina maquinas a compreender e interpretar o0 mundo visual,
como é mencionado pelos pesquisadores do MIT “ensinar computadores a enxergarem como
humano” (GREENEMEIER, 2008)

De acordo com Milano e Honorato (2010) a visdo computacional (VC) é a ciéncia que
estuda a forma como a maquina enxerga 0 meio a sua volta, coletando informacgdes por meio
de imagens extraidas de cAmeras, sensores, satélites, entre outros.

A abordagem da VC dentro da area de aplicacdo de seguranca, segundo Zhanga et al.,
(2017) é a “deteccdo automatica de eventos precursores de transposi¢do de cercas baseado na
analise de dados de cameras de vigilancia por visdo computacional”. Existem algumas
subareas dentro da VC, sendo as principais:

e Reconhecimento: classificacdo e identificacdo de objetos encontrados em
uma imagem por meio de algoritmos.
e Anélise de movimento: realizar célculos feitos sobe a velocidade, posicéo,

referenciais etc. do objeto identificado na imagem de entrada.
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e Restauracdo 3D e de imagem: Utilizacdo de algoritmos de reconstrucdo e
modelagem, para geracdo de modelos tridimensionais e melhoramento da

qualidade da imagem.

Para a realizacdo do presente projeto sera utilizada a subarea de reconhecimento, onde
sera realizado o reconhecimento de padrfes, extraindo assim os caracteres da placa dos

veiculos a partir de uma imagem de entrada por meio de uma camera.

1.3 Reconhecimento de padrdes

Reconhecimento de PadrGes é a” ciéncia que tem por objetivo a classificacdo de
objetos em um determinado nimero de categorias ou classes a partir da observacdo de suas
caracteristicas” (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003). “[...]Refere-se a classe ao
conjunto de padrdes com caracteristicas semelhantes, de acordo com algum critério”.
(JUNIOR, 2010)

A area de reconhecimento de padrdes é importante devido aos acontecimentos
humanos terem formas de padrdes, como o modo de falar, figuras em uma imagem, uma
linguagem, tudo tem o envolvimento de padrées. (PAO, 1989 apud MORAIS,2010)

Para a realizacdo do reconhecimento de placas sdo necessarias 4 etapas: Pré-
processamento, identificacdo da placa, extracdo dos caracteres e reconhecimento desses
caracteres. (BIAO, 2016)

1.3.1 Preé-processamento

Segundo Trentini et al. (2010), para que ocorra sucesso nas fases de identificacdo, é
necessario realizar esse pré-processamento para implementar correcdes de distorcoes
geométricas e eliminacGes de ruidos, ja que as fotos séo capturadas por outros dispositivos.

Para Campos (2001), essa etapa se utiliza de algoritmos que realcem os dados
necessarios e elimine os dados que atrapalhariam a segmentacdo. Alguns dos algoritmos tem
como funcéo realizar a limiarizacéo, exclusao de linhas e a suavizagéo.

Barbosa (2017) no seu trabalho de conclusdo de curso voltado a reconhecimento de
placas veiculares utilizou filtros nessa etapa como Gray Scale (Escala de Cinza),
Thresholding (limiarizagdo) e Gaussian Blur (desfoque), utilizaram de fungbes existentes

desses filtros dentro da biblioteca OpenCV
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“A Limiarizagdo ou Thresholding, € uma das abordagens para a segmentacdo de
imagens das mais importantes, essa € uma técnica de analise por regido particularmente Gtil
para cenas que contém objetos sobre um fundo contrastante” (CUNHA, T. N. 1988 apud
BARBOSA, 2017). Para essa etapa é necessario a entrada de uma imagem em escala cinza,
que foi resultado da aplicacdo de um método especifico que transforma a imagem em escala
de cinza (como em OpenCV Gray Scale). O resultado desse processo € uma imagem
binarizada.

Para eliminacdo de ruidos que ainda podem atrapalhar a segmentacdo da placa, podem
ser utilizados filtros responsaveis pela suavizacdo. Nesse contexto do referido trabalho, foi
utilizado do filtro Gaussian Blur. O resultado de sua aplicacdo séo, bordas borradas.

Figura 4 - Resultado dos filtros utilizados na etapa de Pré-processamento

Imagem Original Passo 1: Gray Scale (escala de cinza)

Passo 2: Thresholding (Limiarizagao) Passo 3: Glaussian Blur (desfoque)

Fonte: Barbosa (2017)

1.3.2 ldentificacdo da placa

Segundo Biao (2016) essa fase tem como objetivo isolar a placa do automdvel de todo

0 restante da imagem, também conhecida como identificacdo da regido da placa. Para isso se
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segue algumas caracteristicas da placa que a destacam sobre a figura do carro como um todo.
Esse processo é conhecido como segmentac&o.

O processo de segmentacdo pode ser entendido como o particionamento de
uma imagem em regides que apresentem propriedades semelhantes, como
textura ou cor. O principio da segmentacdo foi apresentado por psic6logos
alemdes, quando foi mostrado que o ser humano, no processo de Visao,
realiza naturalmente o agrupamento de regides por critério baseados na
proximidade, similaridade e continuidade. (FACON, 1998 apud BARBOSA,
2017).

S4o vérios os tipos de segmentacdo segundo Facon (2002):

e Segmentacdo por regido: Regido é um conjunto de pontos ligados, as regides
sdo  ‘homogéneas”, elas apresentam alguma propriedade local,
aproximadamente, constante. Alguns métodos utilizados parra particionamento
em regido é a limiarizacao ou divisao e fusdo.’

o Diviséo e fusdo: “Permite agrupar pixels para criar regides as quais um
predicado de homogeneidade é verificado”.

e Segmentacdo por textura: “Deve permitir a colocagdo em evidéncia dos
motivos da imagem considerando-se as propriedades de regularidade e de
repeticdo”. Os métodos principais sao a estatistica, estruturais e espectrais.

o Estatisticas: Permitem caracterizar textura suave, irregular, granulada
etc. “Essa técnica trata da disposicdo primitivas em uma imagem.”

o Estruturais: “Construir, a partir de uma primitiva de textura simples,
texturas mais complexas, usando regras que permitem limitar o nimero
de arranjos possiveis das primitivas.”

o Espectrais: Permite a deteccdo da direcionalidade de motivos
periddicos em uma imagem.

e Segmentacdo por contorno: “Contorno é uma mudanca brusca do nivel de
cinza entre duas regides relativamente homogénea”. Se utiliza de métodos
como deteccao dos pontos e deteccdo de bordas.

o Deteccdo de pontos: Segmentar por pontos particulares relevantes,
esses sdo pontos isolados que devem conter bastante informagdes e néo
podem ser deteriorados por ruidos. “Um ponto ele e altamente
caracterizavel se e somente se ele possuir uma variancia alta segundo
quatro diregdes: vertical, horizontal e as duas diagonais principais.”

o Deteccdo de bordas: Consiste em detectar descontinuidade nos niveis

de cinza e assim conseguir fornecer contornos em regido distintas.



26

1.3.2.1 Segmentacdo por contornos

Segundo Chagas et al. (2021) A segmentacdo é uma das etapas mais importantes para
realizar uma analise de uma imagem e obter informagdes qualitativas. Primeiramente,
segmentar uma imagem consiste em separa-la em regiées com objetos na mesma imagem ou
fundo com base em algum critério.

A segmentacdo pode seguir por duas principais estratégias sendo elas a similaridade e
a descontinuidade onde se encontra a detecgdo de contornos (SOBRAL, 2002).

Um contorno se trata da unido de pontos de fronteira de um objeto, para realizar esta
unido normalmente se leva em consideracdo uma area especifica de relacdo entre pixels da
imagem com as cores e intensidade parecidas. A biblioteca OpenCV possui duas fungdes que
trazem uma facilidade para encontrar e desenhar os contornos na imagem, conhecidas como
findContours e drawContours além de outros métodos que também facilitam as detecgdes
como o CHAIN_APPROX_SIMPLE e CHAIN_APPROX_NONE (RATH, 2021). Geralmente
utilizada em um “roi?” que consiste em uma sub-regido onde nosso objeto de interesse se
encontra (SONAWANE, 2020).

Segundo Barbosa (2017) para realizar uma boa segmentacdo por contornos é
importante que alguns passos e aplicacBes de filtros sejam realizados na imagem para que
melhore a taxa de sucesso na detec¢cdo dos contornos, entre elas estdo a leitura da imagem e
conversdo para cinza, etapa que é importante para a proxima que consiste em limiar a imagem
onde os objetos tornam-se totalmente pretos e brancos fazendo com que o objeto de interesse
tenha suas bordas brancas e com mesma intensidade. Apos esta etapa é utilizada as funcgdes
para encontrar os contornos e desenha-los na imagem em RGB? utilizando as bibliotecas do
OpenCV.

A Figura 5 representa 0 método mais comum com a finalidade de deteccdo de
descontinuidades, esse metodo localiza certas imperfeicbes na imagem e transforma os

contornos em tipos de ‘’rampas’’.

! Roi (Region Of Interest) é a regido de interesse de uma imagem, todo processamento tera total concentracio
nessa regiéo.

2 RGB (Red, Green, Blue) é um sistema de cores onde combina as cores vermelha, verde e azul de diversas
formas, formando outras diversas cores.
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Figura 5 - método de detecgdo de descontinuidades
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Fonte: Adaptado de Sobral (2002).

A Figura 6 é utilizado a magnitude da 1% derivada e as passagens por zero da 22

derivada para deteccao de contornos.

Figura 6 — Deteccdo de contornos por derivadas
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derivada

Segunda
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Fonte: Adaptado de Sobral (2002)
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1.3.3 Extracéo dos caracteres

Segundo Biao (2016) essa fase é conhecida como segmentacao dos caracteres, tem por
objetivo separar cada caractere em imagens distintas, sendo permitido assim a identificacdo de
cada letra e niUmero que compde a placa separadamente. O sucesso desta etapa esta ligado ao
resultado do pré-processamento.

Para essa etapa a revisdo bibliografica nos indica a utilizacdo de uma biblioteca
chamada Tesseract. A fungdo dela nesse contexto € analisar o texto da imagem e quebra-la em
palavras a partir do espacamento que existe entre os caracteres. (TESSERACT-OCR, 2014).

1.3.4 Reconhecimento dos caracteres

Segundo Oliveira e Gonzaga (2012) essa é a etapa onde se utiliza de rede neurais para
0 processo de segmentar o objeto e analisa-lo a um Unico caractere alfanumérico. Um sistema
com base em redes neurais utiliza de um banco de dados especifico para o treinamento, para
realizar a analise das placas dos veiculos.

Com a biblioteca Tesseract, os caracteres encontrados na etapa anterior sao
classificados pelo classificador de idioma uma por uma. Assim que reconhecida vira um dado
de treinamento. (TESSERACT-OCR, 2014).

O resultado que sera obtido dessa etapa sera uma string, no caso um texto, como pode-

se visualizar na Figura 7.

Figura 7 - Resultado do reconhecimento de caracteres com OpenCV e Tesseract
- .«
ATF-7354

“ATF7354”

Fonte: Barbosa (2017)

1.4 Biblioteca OpenCV

Segundo o site oficial (http://opencv.org/), o OpenCV é uma biblioteca para visao

computacional de codigo aberto, com o objetivo de fornecer uma infraestrutura comum em
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aplicativos de visdo computacional. Essa biblioteca conta com mais de 2500 algoritmos
otimizados, com a intencdo de serem utilizados para detectar e reconhecer rostos, identificar
objetos, classificar agdes humanas em videos, rastrear objetos em movimento, extrair modelos
3D de objetos entre outros. Também tem atuacfes em diversas plataformas como Windows,
Linux, Mac OS, 10S e Android, e linguagens como C e Python.

Sendo desenvolvida pela Intel, ela foi criada para dar a oportunidade de tornar a Visao

computacional acessivel a programadores com um baixo investimento e custo de operacao.

1.5 Biblioteca Pytesseract

Segundo o site oficial (https://pypi.org/), “Python-tesseract € uma ferramenta de
reconhecimento Optico de caracteres (OCR) para a linguagem Python, ou seja, ele
reconhecera e “lera” o texto embutido nas imagens.”

E uma tecnologia de codigo aberto com objetivo de reconhecimento de caracteres. Foi
desenvolvido pela empresa Hewlett Packard entre 1985 e 1995 e pelo Google a partir de
2006. E uma das APl que é considerada uma das melhores da area de OCR e pode ser
utilizada como um software independente. (HOSTING, 2014 apud NARDI et al., 2015)

O funcionamento do Tesseract, utiliza-se de uma entrada de dados (imagem)
na qual é binarizada, caso ja ndo esteja pré-processada. Separando os objetos
em blocos de texto, linhas e figuras onde esses objetos sdo analisados
delimitando linhas em torno dos objetos referentes ao texto. (BARBOSA,
2017)

Figura 8 - Arquitetura da Tesseract

Contorno de

Caracteres

Imagem Binéria

Imagem de Adaptagdo do Andlise de
Entrada Thresholding componentes
conectados

Encontre linhas e palavras

Texto extraido Reconhecer palavra ::: Reconhecer palavra
de imag <: (Passo 2) (Passo 1)

Contornos de caracteres
organizados em palavras

Fonte: Adaptado de https://www.researchgate.net/
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Pode-se ser observado que na Figura 8 ocorre um segundo processamento das
palavras. Isso ocorre quando as palavras sdo consideradas perigosamente ambiguas
(TESSERACT-OCR, 2014). Um exemplo disso seria uma interpretacdo confusa entre uma
letra “O” e 0 nimero 0 (BARBOSA, 2017).

1.6 Raspberry

Com o avanco tecnolégico de novos hadwares, surgiu nos altimos tempos a
computacdo conhecida de ultrabaixo custo, que utilizam hardware periféricos de entrada e
saida em unica placa. (HEEKS; ROBINSON, 2014)

O Raspberry é um computador em placa desenvolvido pela Raspberry Pi Foundation,
geralmente de um tamanho pequeno como um cartdo. O objetivo inicial € promover ensino
béasico de computacdo com um baixo custo nas escolas com baixa renda.

Por ser total OpenSource ele utiliza uma distribuicdo Unix com licenca GNU, o que o
ajudou a crescer em utilizacdo e aplicacdo rapidamente e ser utilizado em vérias areas como
processamento de dados, servidores web (webserves), robdtica e outras series de projetos
embarcados. (VON ATZINGEN, 2017). A Tabela 1 d& uma viséo dos principais modelos do

Raspberry Pi, sendo que os mais utilizado atualmente é o Pi 3 B.

Tabela 1 - Alguns Modelos atuais do Raspberry Pi

Pi 4 Pi 3B+ Pi 3 A+ Pi 3 B Pi2B

Langamento Junho de 2019 Marco de Novembro de | Fevereiro de Fevereiro de

2018 2018 2016 2015

Preco R$ 464,90 R$ 269,90 R$ 160,90 R$350,00 -

Processador Broadcom Broadcom 1,4 | Broadcom 1,4 Broadcom 1,2 | Broadcom
(CortexA72 GHz quad- # GHz quad- = GHz quad- | 900 MHz
quad-core de até | core core core guad-core
1,5GHz

Memdria RAM 1GB, 2GB OU 1GB 512MB 1GB 1GB
4GB de DDR4

Conectividade USB-C HDMI, HDMI, HDMI, HDMI,
(energia), 2x | conector de | conector de conector de | conector de
USB 3.0, 2x camera CSI, camera CSI, camera CSI, K camera CSI,
USB 2.0, 2x conector de | conector de conector de | conector de
micro HDMI,  display DSI, display DSI, | display DSI, | display DSI,
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fone de ouvido, | saida de | saida de | saida de  saida de
micros, Gigabit = audio P2, audio P2, audio P2,  audio P2,
Ethernet, Wi-Fi, | microSD, microSD, microSD, microSD,
Bluetooth e  GPIO GPIO GPIO GPIO

GPIO

Fonte: Adaptado de Raspberry Pi Foundation

Alguma das caracteristicas importantes dos Raspberry sdo a interface de entrada e
saida GPIO (do inglés, General Purpose I/O, ou seja, Entrada/Saida de Propoésito Geral),
sendo a principal maneira para conecta-las a outros dispositivos. Existem pinos no qual sdo
organizados em duas colunas que aceitam comandos de entrada e saidas. Sao por esses pinos
que se recebe dados externos. Alguns pinos em especificos tém funcdes distintas, como
algumas com entrada e saida digital e algumas que servem para alimentacdo. (ALVES

FILHO, 2017). A Figura 9 apresenta a relagdo da pinagem da GPIO de um Raspberry padrao.

Figura 9 - Linha de pinos GP1O Raspberry
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Fonte: Raspberry Pi Foundation

Além dos pinos GPIO existem outras portas na placa para uso de um HD externo,

cartdes microsSD ou uma camera por exemplo.
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Figura 10 - Conectores da Raspberry
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Fonte: https://www filipeflop.com

1.6.1 Raspicam

De acordo com o site oficial (www.raspberrypi.org) a Raspicam é um produto oficial
da Raspberry Pi Foundation, tendo seu modelo original de 5MP langado em 2013, e em 2016
0 lancamento da cdmera module V2 com 8MP e em 2020 (ano atual deste trabalho), foi
lancada a camera HQ de 12MP. Como algumas webcams ndo sdo compativeis com a placa
Raspberry, optamos pela utilizacdo da Raspicam pela certeza da compatibilidade. A Figura 11

ilustra um modelo intermediario da Raspicam.

Figura 11 - Imagem da Cémera Raspberry Pi v2

Fonte: https://mwww filipeflop.com


https://www.filipeflop.com/
https://www.filipeflop.com/
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Tabela 2 - Especificacdo de hardware

Mdédulo de Modulo de .
) ) Camera HQ
camera vl camera v2
Prego liguido 525 525 550
_ Cercade 25 =24 3B x3Bx 184 mm
amanho
* 9 mm (excluindo lente)
Peso 3g 3g
Ainda em _ o .
. 5 megapixels B megapixels 2,3 megapixels
resolugdo
) 1080p30 1080p30 I
Modos de _ _ 080p30, 720p&0d e
. 720p60e 640 =  720p60 e 640 x o
video 640 = 480p60 /90
480p60 /90 480p60 £ 90
ntegragio Driver W4L2 Driver V4L2 Driver V4L2
Linux dispanive disponive disponive
i OpeniiaX IL e OpenhAX IL &
AP| de
. .. outros outros
programagago C )
disponiveis disponiveis
OmniVision . ~ R
Sensor o Sony IMX219 Sony IMX4
OV5647
Resolugdo do 2592 = 7944 3280 = 2464 o
) ] 4056 x 3040 pixels
SENsor pixels pixels
Area da 368x 276 mm 6287 mm x 4,712
imagem do 3,76 x 274 mm (4,6 mm na mm (7,9 mm na
SENsor diagonal) diagonal)

Fonte: Raspberry Pi Foundation

1.7 Arduino

O Arduino é uma ferramenta simples de hardware e software que auxilia a
programacao de um microcontrolador capaz de se comunicar com outros eletrdnicos, tendo o
objetivo de realizar funcBes manuais do nosso dia a dia de forma automatizada.
(RODRIGUES, 2018)

Segundo o Soldafria (2019), o Arduino Uno é uma placa que tem como
microcontrolador o ATmega328P. Ele possui 14 pinos digitais e 6 pinos analdgicos,
totalizando 20 pinos, sendo eles utilizados para entrada e saida (6 desses 14 pinos digitais
podem ser utilizados como saida PWM). O Arduino serve para ensinar pessoas a programar,
orientar na producdo de projetos de eletrénica, podendo envolver robética, ou até projetos
voltados a internet.

A Figura 12 ilustra todos os componentes do Arduino Uno e a Figura 13 especifica os

pinos digitais.
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Figura 12 — Componentes do Arduino Uno

Entradas e saidas digitais
'

Reset ; : ! O® ROMEMNSS
- . » » » Q‘

OXCITAL (Pwe-) & §

Microcontrolador

Energia

Pinos de Alimel'itagéo Entradas analégicas

Fonte: Daniel Paz de Araujo

Figura 13 — Especificagdo dos pinos da placa Arduino Uno

Pinos AREF e 6ND: o pino Pinos 3, 5e 6 ¢ 9 all (PWM):
AREF &€ o enfrada de tensfio de 6 pinos dos 14 pinos digitais podem ser
referéncia para o conversor usados para gerar sinais analdgicos com a
A/D do Arduino; o pino GND fungdo analogWrite( ) utilizando a técnica

¢ o terra, comum a todos os de Modulagdio por Larqura de Pulso (PWM).

outros pinos.

Pines O @ 1: os dois primeiros pinos
digitais sdo conectados a USART do
microcontrolador do Arduino para co
municagdo serial com um computador.

Pines 2 @ 3: pinos que chamam uma
» ISR (Interrupt Service Routine) para
fratar uma interrupgdo com a fungdio
attachInterrupt( ) nesses pinos.

Fonte: https://wiki.sj.ifsc.edu.br/

O microcontrolador ATmega328P é o responsavel pelo funcionamento da placa
Arduino UNO. E ele quem possibilita o upload do cédigo (binario) que é gerado assim que a
compilacéo do programa é feita pelo usuéario. A placa Arduino UNO é programada através da

comunicacéo serial. (SOUZA, 2013)
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1.8 Trabalhos Relacionados

Neste topico serdo apresentados estudos relacionados com o tema de nosso trabalho. O
levantamento foi orientado para a busca de pesquisas cientificas ou tecnoldgicas.

Almeida (2018) abordou um estudo de caso para reconhecimento automatico de placas
veiculares usando a linguagem Python onde aplica técnicas de PDI (Processamento Digital de
Imagens), técnica na qual segundo Queiroz (2016) envolve a captura de uma imagem atraves
da iluminagdo que é refletida nas superficies dos objetos e é realizada através de um sistema
de aquisicdo. Apds isto a imagem deve ser representada de forma apropriada para o
tratamento computacional. E utilizaram abordagem de redes neurais para solucionar o
problema de reconhecimento de placas em ambientes de iluminacdo variada. Também
mostrou alguns algoritmos de aprendizado de méaquinas, deep learning e localizacdo de
veiculos. Utilizou de bibliotecas como OpenCV e o TensorFlow.

Nardi et al (2015) realizou um projeto de controle de acesso utilizando o
reconhecimento de caracteres em placas de automoveis, onde utilizaram unidades
controladoras do sistema Raspberry Pi de baixo custo. Utilizou a biblioteca ALPR (Automated
License Plate Recognition) desenvolvida em linguagem C++ para reconhecer
automaticamente os caracteres de uma imagem, segundo o autor ela ja é capaz de reconhecer
uma grande quantidade de caracteres alfanuméricos de placas de diversos paises, modificando
alguns pontos para melhorar o uso para o projeto. Obtendo uma margem de acerto de 70% no
reconhecimento das placas com uma velocidade de 30 segundos.

Ainda, segundo Nardi houve a conclusdo de que ndo foi possivel ter 100% do
reconhecimento de caracteres e em alguns casos nem foi possivel o reconhecimento e que a
biblioteca ALPR possui falhas no reconhecimento de alguns caracteres, porém o grupo
pretende em projetos futuros incluir layouts e cddigos para o reconhecimento de placas
brasileiras para a biblioteca.

Paes (2017) realizou um projeto para reconhecimento automatico de placas
automobilisticas em tempo real no Brasil capturados por cdmeras de seguranca visando a
seguranga como tema importante devido aos altos niveis de violéncia no pais. Utilizou de
capturas de video na entrada e saida de um condémino. O projeto mostrou que a utilizacdo do
método Haar foi satisfatdrio, segundo o autor os atributos Haar foram baseados na utilizac&o

de formas retangulares simples para realcar as caracteristicas presentes em rostos, como
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simetria, diferenca de tonalidade e outras peculiaridades. E se mostrou muito boa para aplicar
em imagens por conta das mudancas nos pixels.

Quando a iluminacéo se encontrava de forma adequada tiveram objetivo alcangado em
98,4% das vezes segundo o autor. A etapa de pré-processamento obteve sucesso acima de
90%. Também chegaram a concluséo de que a cAmera deveria ser de maior resolucéo para
melhor qualidade de video e assim poder utilizar as técnicas de pré-processamento.

Cerqueira (2016) realizou seu trabalho de concluséo de curso para a implementacéo de
deteccdo de placas utilizando a biblioteca OpenCV, realizando uma reviséo bibliografica para
mostrar todo o tema e suas abordagens. Obteve sucesso em 40 imagens com iluminacao
variada em 100 imagens testadas.

O Cerqueira mostra que o estudo tinha como foco explorar todas as etapas do processo
de reconhecimento de identificacdo, mas realizou apenas a deteccdo da placa em si. Também
diz que o algoritmo utilizado consegue bons resultados apenas com alto nivel de luminosidade
e também ressalta a possibilidade de realizar novos projetos utilizando outras técnicas
descritas em diversas referéncias para produzir um sistema mais completo.

O Quadro 1 apresenta um resumo dos trabalhos correlatos analisados, destacando seus

objetivos e a peculiaridade de cada um de todos os estudos.

Quadro 1 - Caracterizagdo dos trabalhos relacionados

Autor/Ano  Objetivo Peculiaridade
R Realizar o reconhecimento de placas utilizando Aplicacdo técnicas de PDI
meida
a linguagem de programacéo Python. e abordagem de redes
(2018) )
neurais.
) Controlar  de acesso utilizando 0 Uso da biblioteca ALPR.
Nardi at al _
reconhecimento de caracteres em placas de
(2015)

automoveis.
Reconhecimento  automatico de  placas Método Haar em cascata.
Paes (2017) automobilisticas em tempo real no Brasil
capturados por cameras de seguranca.
Cerqueira  Implementacdo de deteccdo de placas utilizando = Utiliza técnicas de
(2016) a biblioteca OpenCV. operagdo morfologicas.

Fonte: Préprios autores.



37

CAPITULO 2 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Apols realizada a modelagem do sistema verificou-se com maior precisdo as
tecnologias necesséarias para melhor desenvolvimento do projeto, para melhor compreensdo
do projeto serd explanado as principais caracteristicas de cada uma das tecnologias a serem

utilizadas neste projeto.

2.1 Python

Trata-se de uma linguagem de programacdo de alto nivel, orientada a objetos de
scripts, funcional de forma que produza codigos que sejam faceis de manter de maneira
rapida, atualmente é mantida de forma colaborativa e aberta.

Segundo Borges (2014) “O Python tem uma sintaxe clara e concisa que favorece a
legibilidade do cddigo-fonte, tornando a linguagem mais produtiva.”. No proprio site oficial
da linguagem Python temos a seguinte definicdo: “Python ¢ uma linguagem de programacao
que permite trabalhar rapidamente integrar sistemas de forma mais eficaz.” (Python, 2020).

Para compreender melhor a escolha da linguagem usada nos projetos, estudamos
outros trabalhos que a linguagem Python foi utilizada. Segundo Almeida (2017), “[...] a

linguagem é uma das mais utilizadas no &mbito de visdo computacional”.

2.2 Protocolo HTTP

O HTTP é um protocolo cliente-servidor, onde o cliente (client-side), que no caso
poderia ser um usuario da web solicita uma requisicdo para o servidor(server-side) e o
servidor vai lidar com a requisicéo e devolver uma resposta para o cliente.

Este protocolo permite a obtencao de recursos, utilizado para sistemas de informacdes
de hipermidia e distribuidos. Desenvolvido para a comunicacao entre os navegadores podendo
ser utilizados para outras finalidades.

E utilizado para buscar links Hipertexto (HTML), como também enviar imagens,
videos e até publicar conteudos no servidor. (MDN, 2020).
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2.3 JavaScript

Projetada para programar o comportamento de uma pagina web a partir de algum
evento, € uma linguagem baseada em protdtipos, dinamica e multi-paradigma que suporta
estilos orientados a objetos ou procedural, quanto a orientacdo de objetos, esses objetos séo
criados em tempo de execugdo onde métodos e propriedades sdo anexados a objetos vazios,
ou seja, ndo ha definicdes de classes como encontramos em outras linguagens.

O JavaScript esta entre as trés principais tecnologias da World Wide Web, também ¢ a
principal linguagem de programacéo client-side em navegadores web, mas atualmente ja
existe a possibilidade de utiliza-la como uma linguagem scripting para o server-side (MDN,
2019).

2.4 HTML5

Hyper Text Markup Language (ou Linguagem de marcacdo de hipertexto) também
conhecido como HTML, consiste em uma linguagem de marcacdo para a construcdo de
paginas web, anotando textos, imagens e outros conteldos para exibicdo. Esta tecnologia foi
escolhida para trabalhar em conjunto com o React mais precisamente com o HTML sendo
inserido dentro do projeto React.

A versdo HTMLS5 abrange novos elementos e atributos como conectividade, semantica

permitindo uma melhor descricdo de seus conteudos, entre outras melhorias. (MDN, 2019).

2.5 React JS

E uma biblioteca de JavaScript de cddigo aberto que tem como foco a criacdo de
interfaces de usuario conhecidos como frontend nas paginas web, onde se pode combinar o
HTML e o javaScript. Atualmente é mantido pelo Facebook, Instagram entre outras empresas
e uma comunidade de desenvolvedores individuais.

Possui logicas de estado e componentes, onde 0s componentes sdo encapsulados e
podem ser reutilizados em outras aplicacbes de mesmas fungdes, 0s componentes s&o

renderizados na medida em que ocorre a mudanca de dados (REACT, 2020).
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2.6 Node JS

O NodeJs € uma tecnologia backend que utiliza da linguagem JavaScript, porém
voltada para o server-side, ou seja, essa tecnologia nos permite utilizar uma linguagem que é
usada somente para o client-side para rodar em um servidor sem precisar do browser. O Node
é utilizado por grandes empresas no mercado de tecnologia, como a Uber, LinkedIn e a
Netflix. Uns dos motivos para sua utilizacdo é a alta capacidade de escala, flexibilidade e a
leveza que ela possui.

A vantagem de se utilizar JavaScript no server-side é que ela possui sua execu¢do em
single-thread, ao contrario de outras linguagens que demandam de mult-thread, ou seja, ela
trata todas as requisicdes com apenas uma Unica thread e as chamadas as requisicdes sdo
assincronas, nao dependendo da termino de outra para continuar pois sdo tratada como um

evento, isso faz com que demande menos recursos computacionais. (LENON, 2018).

2.7 Express

Framework Node que oferece gerencia de requisicdes em diferentes URLS e definir
configuracOes de servidor como porta, localizacdo de modelos e utilizaram de middleware
especificos em qualquer ponto das requisicoes.

Express € popular com base no nimero de empresas que utilizam, no namero
contribuicdo de pessoas no codigo base e de no numero de pessoas que ddo suporte. (MDN,
2019).

2.8 Bycript

Um método de criptografia para senhas do tipo hash® e que foi baseado no Blowfish
que é uma cifra simétrica de blocos. Seus criadores foram Niels Provos e David Mazieres
apresentando na conferéncia da Usenix em 1999.

Sua funcdo é ’esconder’ a senha de um usuario, o seu salt* acrescenta de forma

aleatdria varias sequencias de caracteres, criando senhas criptografadas complexas e seguras,

% Hash é um algoritmo matematico que transforma qualquer bloco de dados em uma série de caracteres de
comprimento fixo.

4 0 salt ¢ a adicdo de caracteres, palavras, termos ou mesmo nimeros que dio uma certa aleatoriedade aos
algoritmos e ajudam a torna-los indecifraveis.
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podendo assim, armazenar essa senha criptografada em bancos de dados, ja que a propria

criptografia néo libera seu acesso ao site, e sim somente a senha original.

2.9 MySql

O mySql é um sistema gereciador de banco de dados relacional que utiliza da
linguagem SQL, sendo essa a lingaugem mais popular para inserir, consultar e gerenciar os
registros armazenaods no banco de dados.. O MySQL é utilizada nas maioria das aplicacfes

gratuitas.

2.10 Json web token (JWT)

E um padrdo aberto que define um modo de transmitir informagbes com seguranga.
Essas informacdes sdo assinadas digitalmente. Os JWTs podem ser criptografados. H& uma
diferenca entre os tokens assinados e 0s criptografados, onde os assinados verificam a
integridade das declarac@es obtidas, ja os tokens criptografados ocultam essas declaragdes.

Duas situacBes em que o JWT é utilizado sdo para realizar autorizacBes e troca de
informacdes, um exemplo é quando utilizamos de rotas seguras, onde s6 é possivel realizar
uma requisicdo e obter uma resposta quando o usuario esta autenticado no sistema. (JSON,
2020).

2.11 Material-table

O material-table é uma tabela preparada com acGes prontas de paginacéo, filtragem,
ordenacdes etc. Seu componente é baseado no Material Ui, que é uma biblioteca de
componentes React prontos para utilizacdo, o que torna o desenvolvimento mais facil e

rapido, sem necessitar da criagdo de componentes complexos do zero.
2.12 Cloudinary
O servigo Cloudinary conta com inumeros servidores de upload e transformacao de

imagens e videos com foco em lidar com altas taxas de uploads, também escalam

automaticamente para gerenciamento facilitado de grandes picos além de contar com uma
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rede de distribuicdo em nivel empresarial por meio de varios servidores. Sua seguranca é
baseada em nuvem e esté acessivel por meio de APIs HTTPS autenticadas.
O uso principal desse servi¢o foi servidor de uploads para 0 armazenamento das

imagens capturadas pela Raspicam.

A Figura 14 sdo representagdes e logos das tecnologias citadas nesse topico seguindo

sua ordem de citacao.

Figura 14 — Representagdes e logos das tecnologias utilizadas

HTML
& QD s
@ E=Xress W

Fonte: Préprios autores.
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CAPITULO 3 MODELAGEM DE DADOS DA APLICACAO

Nesse capitulo trataremos a modelagem do presente projeto. Serd utilizada a

Linguagem de Modelagem Unificada (UML, do inglés, Unified Modeling Language) da

OMG.

Segundo o site oficial da UML (https://www.uml.org/) um sistema deve ser

estruturado de forma que permita estabilidade, seguranca e execucdo robusta, além de ser

clara para outros programadores, assim como 0s quais irdo fazer a manutencdo, para

compreender e encontrar de forma mais rapida erros e corrigi-los.

A parte de modelagem € essencial para ajudar a especificar, visualizar e documentar o

software, de forma universal.

3.1 Diagrama de arquitetura de alto nivel

Diagrama de arquitetura de alto nivel ajuda a compreender toda a composicao e

funcionamento do sistema.

A Figura 15 ilustra a arquitetura fisica do funcionamento do sistema e, logo em

seguida, a explicacdo de acdo desses elementos componentes.

Figura 15 - Diagrama de arquitetura do sistema de reconhecimento e sistema web

Sistema computacional e fisico

i

Acionamento dos Leds

(E)

(B)

Captura de imagem do veiculo e
sistema de reconhecimento de
caracteres
(Raspberry + Raspicam)

Automovel

Fonte:

Sistema WEB

Controle

‘ (1) .
a

Administrador

v

Base de dados

(H)
CRUD de veiculo & o
. ’ Usuario

CRUD de usuario

71

Proprios autores


https://www.uml.org/
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(A) - Apds a aproximacdo do veiculo e o acionamento do botéo, é realizada a captura
de imagem da placa, o algoritmo de reconhecimento de caractere ir4 extrair todos
0s caracteres contidos na placa veicular.

(B) - Apobs o reconhecimento dos caracteres, o algoritmo realizara uma consulta na
base de dados comparando a placa detectada com as placas j& cadastradas.

(C) - A base de dados retorna o resultado da consulta de placas, se alguma placa for
encontrada ocorre o registro do controle daquela placa e um retorno positivo ao
sistema computacional, caso contrario, ndo ocorre registro de controle e o retorno é
negativo.

(D) - Se houver um retorno positivo da base de dados, o Arduino recebe um comando
do Raspberry para 0 acionamento de um dos leds®.

(E) - O Arduino apos receber os comandos, aciona o respectivo led sinalizando o
possivel acesso ou ndo do veiculo na instituicéo.

(F) - No sistema web o usuario e capaz de realizar seu cadastro, esses dados serdo
necessarios quando ocorrer o registro de controle de entrada e saida do veiculo,
para saber a qual usuario se associa a determinado veiculo.

(G) - Todos os dados do cadastro de usuario sdo armazenados na base de dados.

(H) - O usuario é capaz de realizar o cadastro, edicdo, listagem e exclusdo do seu
veiculo no sistema web, para assim quando necessitar entrar no local, o sistema
operacional seja capaz de identificar e encontrar seu veiculo na base de dados.

() - Todos os dados do cadastro de veiculo sdo armazenados na base de dados.

(J) - O administrador do sistema web é capaz de solicitar a listagem todo controle de

entrada e saida de veiculos

(K) - A base de dados retorna a consulta de todo controle de entrada e saida de

veiculos para a listagem.

3.2 Esquema de Ligacéo do Sistema Fisico

O esquema de ligacdo ajuda a compreender a ligacdo fisica do projeto, mostrando
exatamente como deve ser montado. No caso deste projeto, mostra as respectivas portas
utilizadas do Arduino, os componentes fisicos etc. A Figura 16 representa a ligacdo do

sistema fisico.

® Os leds aqui fazem as vezes da cancela. Abrindo (led verde) ou mantendo fechada (led vermelho).
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Figura 16 — Esquema de ligagdo do sistema fisico

Raspberry Pi3 B

Camera Raspberry
Pi3 5mp

L1 - Led Vermelho
L2 - Led Verde
R1 e R2 - Resistor 1k Ohms

Arduino Uno

Fonte: Préprios autores

3.3 Requisitos funcionais

Segundo AIff (2018) “os requisitos funcionais sdo toda as necessidades, caracteristicas ou
funcionalidade esperada em um processo que pode ser atendido pelo software”.
Ainda segundo 0 mesmo autor:

Podemos dizer que é considerado um requisito funcional, todo cenario onde
0 usuario informa um dado, ou um sistema terceiro realiza uma solicitacdo
qualquer durante uma interacdo com o sistema, que entdo, responde com
determinada ag&o correspondente. (ALLF, 2018)

A Tabela 3 representa os requisitos funcionais desse presente sistema.

Tabela 3 - Requisitos funcionais do sistema
Identificacdo Nome
RFO1 Efetuar login
RFO02 Realizar cadastro
RFO3 Recuperar senha
RF04 Manter cadastro



RFO05
RF06
RFO7
RFO08
RF09
RF10
RF11
RF12

Cadastrar veiculo
Manter veiculo
Listar controle
Captar imagem
Reconhecer placa
Consultar placa
Registrar controle

Sinalizar acesso

Fonte: Préprios autores

3.4 Requisitos ndo funcionais
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“Diferente dos requisitos funcionais, que diz como deve fazer, os ndo funcionais dizem de que

maneira se deve fazer, devem expressar uma premissa ou restri¢do do sistema.” (ALFF, 2018)

A Tabela 4 representa os requisitos ndo funcionais desse presente sistema.

Identificacdo
RNFO1
RNF02
RNF03
RNF04
RNF05

RNFO06

RNFO7

Tabela 4 - Requisitos ndo funcionais do sistema

Nome

Autenticacdo de usuarios com token
Niveis de acesso

Criptografia de senhas de acesso
Layout web responsivo

Utilizacdo de JavaScript para web

Utilizacdo de Python para
reconhecimento de placas
Utilizacdo de sistema Linux no
Raspberry

Fonte: Préprios autores

3.5 Diagrama de casos de uso alto nivel

Tipo
Seguranca
Seguranca
Seguranca
Usabilidade

Padroes

Padrdes

Compatibilidade

O objetivo desse diagrama € o resumo das interagdes dos usuarios com o sistema, nele

encontramos 0s atores e suas respectivas acGes. A Figura 17 demonstra as principais
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funcionalidades do sistema web de cadastro de veiculos e a realizagdo do reconhecimento de

placas.

Figura 17 - Diagrama de casos de uso de alto nivel

Listar controle

Efetuar login <Zaxtend=>
// T =

Administrador
Manter cadastro

: ‘ = Manter veiculo
Usuario

Gestor Aluno
Reconhecer placa
Toel. =ingludess
E 3 i

Consultar placa
Sistema computacional
Registrar controle

% / Captar imagem
Sistema ﬁ5ic‘.u_'—‘—'—-—-k_____‘_*_-_>

Fonte: Préprios autores

3.6 Diagrama de casos de uso baixo nivel
Os casos de uso de baixo nivel ttm como objetivo descrever de forma detalhada como
sera a utilizacdo de determinada funcionalidade do sistema. Os casos de usos de baixo nivel

deste projeto podem ser vistos no Apéndice A.

3.7 Diagrama de classes

O objetivo do diagrama de classes é demonstrar as estruturas das classes do sistema

junto aos seus atributos e métodos, melhorando assim a visdo geral do esquema da aplicacao.
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Cada classe ¢ um objeto, os tributos sdo as qualidades/caracteristicas da classe, ja 0os métodos
sdo as acOes daquele determinado objeto.

A Figura 18 é uma representacdo do diagrama de classes deste presente projeto.

Figura 18 - Diagrama de classes do sistema

Usuario

+id: int

+ email: String

+ senha: String

+ criado_em: DateTime

+ senha_reset_expira: DateTime

+ senha_reset_token: String

- logar()
- recuperarSenha()
Aluno Gestor Administrador
+ nome: String + nome: String
+ cpf: String + ¢pf: String
+ curso: String + funcao: String
+ periodo: String - cadastrarGestor()
+ semestre: String - listarGestor()
- cadastraraluno() - editarGestor()
- listarAluno()
- editarAluno()
Veiculo Proprietario_veiculo Controle
+ id: int +id: int +id: int

+ placa: String
+ marca: String
+ cor: string

+ modelo: String
+ tipo: String

+ criado_em: DateTime

+ id_weiculo: int

+ id_aluno: int

- cadastrarVeiculo()
- listarveiculo()

- editarVeiculo()

- excluirveiculo()

- buscarPlaca()

+ id_gestor: int

- registrarProprietario()

- listarProprietarios()

+ id_prop_veiculo: int
+ entrada: DateTime
+ saida: DateTime

+ imagem: String

Fonte: Préprios autores

- cadastrarEntradal)
- cadastrarSaida()

- listarControle()
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3.8 Diagrama entidade-relacionamento
O diagrama entidade-relacionamento representa os dados da aplicacdo que serdo

armazenados na base de dados com sua respectiva relacao e tipo de dado ali armazenado. A

Figura 19 é a representacdo do diagrama de banco de dados do sistema.

Figura 19 - Diagrama entidade-relacionamento do sistema

Alunos Gestores | Administrador W
PK id INT h ~— PK id INT PK id INT
nome VARCHAR nome VARCHAR email VARCHAR
cpf VARCHAR cpf VARCHAR senha VARCHAR
email VARCHAR email VARCHAR senha_reset_token |VARCHAR
curso VARCHAR funcao VARCHAR senha_reset_expira |DATETIME
periodo VARCHAR senha VARCHAR
semestre VARCHAR senha_reset_token VARCHAR
senha VARCHAR senha_reset_expira DATETIME
senha_reset_token VARCHAR criado_em TIMESTAMP
senha_reset_expira DATETIME
criado_em TIMESTAMP
Veiculos
PK id INT
Controle placa VARCHAR
PK id INT Proprietario_veiculo marca VARCHAR
FK | id_prop_veiculo INT H— PK id INT cor VARCHAR
entrada DATETIME FK | id_veiculo INT modelo VARCHAR
saida DATETIME “ FK | id_aluno INT tipo VARCHAR
imagem VARCHAR —« FK | id_gestor INT criado_em |[TIMESTAMP

Fonte: Préprios autores

3.9 Dicionério de dados
E um conjunto de definicdes dos dados que sdo armazenados nas tabelas do banco de

dados do sistema, conforme apresentado no Apéndice B.
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CAPITULO 4 MODELAGEM DO PROTOTIPO

Nesse capitulo serd apresentado toda a modelagem de telas do sistema Web e 0s

resultados do sistema computacional deste presente projeto.

4.1 Modelagem das telas

Nesse capitulo sera apresentado toda a modelagem de telas do sistema Web, parte das
modelagens de telas do sistema utilizam de templates (EstilizacGes prontas) encontrados na
Internet, como as telas de login (autenticacdo) e o dashboard administrativo, ja que o maior
foco do nosso projeto é o reconhecimento de placas veiculares, e nosso sistema web é a

construcdo da base de dados de consulta de placas.

Figura 20 - Tela principal

Controle e Seguranca de veiculos

na Instituicao

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit. Ut consectetur viverra dapibus. Aliquam ac justo
laoreet, malesuada magna sed, pretium erat. Curabitur accumsan leo odio, a ultrices nibh varius eu.

Aluno Funcionario

* Escolha um perfil acima para cadastrar seu veiculo

Fonte: Proprios autores

A tela principal representada pela Figura 20, também conhecida como landing page, €
a primeira tela que o usuario tera acesso, o intuito da pagina era remeter a instituicdo Fatec
Itu, foram utilizados os logos e as cores da instituicdo. Essa tela é a responsével por

redirecionar o usuario para sua respectiva tela de autenticacao.
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Figura 21 — Tela de login do aluno

Area do Aluno

Login Cadastro

E-mai

Fonte: Préprios autores

A Figura 21 remete a tela de login do aluno, onde é necessario informar o e-mail e a
senha do respectivo usuario, existe também a opcdo de “Cadastro”, onde 0 mesmo podera
efetuar seu cadastro caso ainda ndo possua um, a tela de cadastro € ilustrada pela Figura 22. A
opcao “esqueceu sua senha?” deve ser usada quando o usuario ndo lembrar a sua senha de
acesso. Ao usar essa op¢do 0 usuario sera redirecionado para a tela representada na Figura 23,
onde podera realizar todo o processo de recuperacdo de senha, somente informando seu E-
mail cadastrado, e verificando sua caixa de entrada do e-mail, para assim ter acesso a tela de
“restar” senha, ilustrada na Figura 24.

A diferenciacdo das telas de autenticacdo do aluno para a do gestor, € somente a cores
de fundo, sendo a do gestor nas cores vermelha. Os dados de cadastro também mudam para 0s

dois tipos de usuario, como podemos perceber na Figura 25.
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Figura 22 — Tela de cadastro do aluno

Cadastro de Aluno

utilizaro

Senha:

Fonte: Préprios autores

Figura 23 — Tela de recuperagéo de senha do aluno

Resetar Senha

Para redef h te o endereco de E-mail
q

E-mai

Fonte: Préprios autores
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Figura 24 — Tela de reset de senha do aluno

Resetar Senha
D

Confirmar

Fonte: Préprios autores

Figura 25 — Tela de cadastro do gestor

Cadastro de Funcionario

oder utilizar o
stituiao

Login Cadastro

Fonte: Préprios autores

ApOs a autenticacdo do usuario no sistema, 0 mesmo sera redirecionado para seu
respectivo dashboard, onde podera visualizar e editar seus dados cadastrados. Logo ao lado
podera cadastrar, editar e excluir diversos veiculos. Todos os veiculos cadastrados ficam em
um formato de lista para visualizagcdo do usuario. O dashboard do aluno € ilustrado na Figura
26.
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Figura 26 — Dashboard do aluno

Adicionar

Bianca Alves Barbosa novo veiculo

Bianca Alves Barbosa

DZF1EO04 Volkswagen

biancaa.barbosa@outlook.com

453.297.388-06

Fox 2014

Andlise e Desenvolvimento de Sistemas v
Salvar Cancelar

6 semestre v Noite v

Salvar Alteracbes [e=ULCE]S

Fonte: Préprios autores

Para o administrador do sistema Web, existem telas distintas e uma autenticacao
prépria. A tela de autenticacdo ndo tem acesso direto pela Landing Page como as demais, ela
deve ser acessada pela propria URL. A Figura 27 representa a Tela de autenticacdo do
Administrador, ela também possui recuperacdo de senha com a mesma funcionalidade das

demais telas de autenticacdo do sistema.

Figura 27 — Tela de login do administrador

' s GOVERNO DO ESTADO
DE SA0 PAULO.

Login

Bem vindo a area do administrador!

Esqueceu sua senha?

Fonte: Préprios autores
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Com o administrador logado, 0 mesmo é redirecionado para o Dashboard
Administrativo, onde ele pode visualizar todos os veiculos e seus respectivos proprietarios
cadastrados na Base de Dados, ou visualizar todos os acessos feitos na instituicéo.

A Figura 28 ilustra a listagem de veiculos, onde é possivel visualizar todos os dados
do veiculo, e clicando no icone de visualizacdo se pode visualizar os dados do respectivo
proprietario. A listagem também conta com um campo para buscar dados pela placa do

veiculo ou pelo proprietario.

Figura 28 — Listagem dos veiculos no Dashboard Administrativo

Home / Veiculos
CONTROLE

& Veiculos Listagem de Veiculos a

B Acessos

Acdes  Placa Marca Modelo Cor Proprietério

®  BRAZELS Volkswagen Fox 2014 Cinza Lucas de Moraes
Souza

® RIO2A18 Volkswagen Corsa Preto Bianca Alves
Barbosa

© BRB5423 Hyundai HB20 Branco Guilherme Cossari

@ NZN1E1% Hyundai Santa fé preta Angelina Melare

5linhas  ~

Fonte: Préprios autores

A Figura 29 ilustra a listagem de acesso dos veiculos, onde é possivel visualizar o
veiculo e a sua hora de entrada e saida da instituicdo. E possivel visualizar clicando no icone
de visualizacdo os dados de forma completa como apresenta a Figura 30, e clicando na opg¢éo
“Visualizar Imagem” o navegador abre uma nova aba com a imagem armazenada no
Cloudinary, do respectivo veiculo capturada pela Raspicam. A listagem também possui busca

por placa do veiculo ou proprietario, e filtragem por data de entrada ou saida.



# Dashboard

& Veiculos

E Acessos

Figura 29 - Listagem dos acessos no Dashboard Administrativo

Home / Acessos

Listagem de controle a B
Agdes  Proprietario Placa Entrada Saida
Lucas de Moraes 25/05/2021 25/05/2021
©
Souza BRAZELS 12:55:03 13:32:22
Bianca Alves 25/05/2021 25/05/2021
@
Barbosa RIO2A15 13:32:03 14:32:22
25/05/2021 25/05/2021
° . .
Guilherme Cossari BRE5423 13:55:03 15:32:22
25/05/2021 25/05/2021
® .
Angelina Melare NZN1E19 14:05:03 29:32:29
25/05/2021 25/05/2021
@ .
André Souza BOR2A19 18:55:03 29:92:22
Slinhae  ~

Fonte: Préprios autores

Figura 30 — Informacdes Geral do respectivo acesso

Informacdes Gerais

Proprietério:
Nome : Lucas de Moraes Souza
CPF:41222365782
Curso: Eventos
Periodo : noite

Semestre: 2 semestre

veiculo:
+ Placa:BRA2E1%
« marca:Volkswagen
* modelo: Fox 2014

s cor:cinza

Fonte: Proprios autores

Visualizar Imagem

Visualizar Imagem

Visualizar Imagem

Visualizar Imagem

Visualizar Imagem
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4.2 Resultados obtidos

Para essa etapa foram realizados testes com imagens de diversas placas veiculares,
para visualizar o percentual de acertos que o sistema de reconhecimento possui. Todas essas
imagens passaram pelas 4 etapas: Pré-processamento, identificagdo da placa, extracdo dos
caracteres e reconhecimento desses caracteres. A Figura 31 representa o resultado obtido na

etapa de pré-processamento.

Figura 31 — Resultado da etapa de pré-processamento do projeto

Imagem Original Imagem em Gray Scale (Escala em cinza)

Fonte: Préprios autores

A Figura 32 representa os contornos obtidos na etapa de identificacdo da placa, onde
foi utilizada o método de segmentacdo por contornos, todos 0s contornos encontrados ficam

com linhas azuis. A Figura 33 representa a placa identificada pelo algoritmo.
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Figura 32 — Contornos encontrados na etapa de identificacdo da placa

7 : v —3

Fonte: Préprios autores

Figura 33 — Placa identificada na etapa de identificacéo da placa

77

r *

FMW-37

Fonte: Préprios autores

- ~:._q

O Quadro 2 apresenta todos os testes realizados com diversas placas veiculares e 0s
respectivos resultados obtidos pelo sistema computacional. A grande maioria das imagens

apresentadas foram capturadas com a Raspicam.

Quadro 2 — Resultados obtidos a partir do Sistema Computacional

Caracteres

Indice Imagem Capturada Placa identificada )
obtidos

FXR-99|5] | roms

01
02 l:BR A 3 R 5 2 % BRA3R52
03 (DZF1FU
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: F Z DZF1F64
» BRA2E19 || eces
" BRASIL

N ENW9720
" FMW3777
" ATF7354

Fonte: Préprios autores

Pode-se concluir dos testes realizados que 9 das imagens testadas, 6 obtiveram 100%
dos caracteres obtidos, algumas tiveram um dos 7 caracteres que compdem a placa trocados,
como no caso da imagem de indice 04 do Quadro 2, onde o caractere “0” cortado foi
confundido com o caractere “6”.

As placas Mercosul apresentaram maior indice de erros, sendo 5 das placas utilizadas
para teste, somente 2 obtiveram 100% dos caracteres. Um dos fatores que influenciaram na
extracdo dos caracteres, foram as informagdes que contém a placa, como a bandeira, a escrita
“BR” no canto inferior esquerdo e a escrita “Brasil” centralizada no topo da placa, trazendo as

vezes caracteres como “(” ou até mesmo “BRASIL”. Para melhorar o reconhecimento em
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placas Mercosul, foi utilizado de fungdes replaces® para eliminar caracteres especiais como (,
[+ %), isso aumentou a taxa de sucesso.

Para o teste de placas antigas no territorio brasileiro, todas as imagens obtiveram
100% dos caracteres.

Outros fatores que influenciam na identificacdo da placa é a iluminagdo e
posicionamento da placa, imagens bem iluminadas obtiveram resultados melhores que placas

escuras, assim como placas bem centralizadas.

® Replace — Fung&o na programacao que substitui um caractere ou palavra por outra.
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CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento deste presente projeto possibilitou a compreensédo da necessidade
de uma seguranca melhorada para a instituicdo e seus visitantes, gerando a ideia de um
software, e uma respectiva arquitetura, para o acompanhamento de entrada e saida de veiculos
gerando maior confianca, agilidade e protecéo aos envolvidos.

Como mostrado ao longo dos capitulos, foi realizada a modelagem de um sistema
computacional e fisico que pudesse realizar o processo de reconhecimento de placas e
controle de acesso na instituicdo de ensino de maneira automatizada. Para realizar a
modelagem de forma correta foi realizado véarios estudos nas areas de visdo computacional e
inteligéncia artificial, incluindo suas ferramentas e métodos.

Com relagdo aos testes realizados, observou-se uma acuracia superior a 66% de acerto.
Analisando os erros, nota-se que pequenas melhorias podem fazer com que esse indice
aumente, tais como: melhoria na iluminagéo, aumento da resolucéo da imagem etc.

Diante disso, e resgatando 0s objetivos gerais e especificos inicialmente estipulados,
pode-se inferir que foram integralmente realizados. Mesmo assim, muito mais ha que se
pesquisar sobre a profundidade dos métodos que foram utilizados ou novos métodos para
aperfeicoamento do sistema.

Ficam, entdo, como sugestdes para trabalhos futuros a implementacdo de melhorias no
presente projeto, tais como o aperfeicoamento das técnicas utilizadas para reconhecimento em
placas Mercosul e pesquisa de métodos que tragam melhores resultados, tais como a aplicacao
de Redes Neurais Convolucionais. E a ampliacdo para o controle da entrada e saida de

pedestres utilizando reconhecimento facial.
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APENDICES

APENDICE A - Sequéncia de diagramas de casos de usos baixo nivel

Tabela 5 - Diagrama de casos de uso baixo nivel do requisito efetuar login

Caso de Uso Efetuar login

Ator Principal Usuario e Administrador

Ator Secundario

Pré-Condicao Conter cadastrado no sistema.

O usudrio e/ou administrador sera redimensionado para seu

Pés-Condicao ,
dashboard de acordo com seu nivel de acesso.

Agao do Ator Responsabilidade do Sistema

1- Acessar a sua respectiva tela de login.

2- Preencher e-mail e senha.

3- Verificar se o e-mail e senha
constam no banco de dados do tipo
de usudrio informado.

4- Se constar o usuario é redirecionado
para seu dashboard, se ndo, exibe
mensagem de erro.

Tabela 6 - Diagrama de casos de uso baixo nivel do requisito realizar cadastro

Caso de Uso Manter cadastro

Ator Principal Usudrio

Ator Secundario

Pré-Condicao

Pds-Condicdo O usuario sera redimensionado para seu dashboard de acordo com
seu nivel de acesso ou seus dados serdo atualizados na base de dados.

Agdo do Ator Responsabilidade do Sistema

1- Acessar sua respectiva tela de cadastro.

2- Preencher as informacgdes a serem
cadastradas.

3- Verificar se o e-mail ja existe.

4- Se o e-mail existir exibir mensagem
de erro, se ndo, inserir os dados na
base de dados e redirecionar o
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usudrio para seu dashboard.

5- Para atualizar o perfil basta entrar no
seu respectivo dashboard e clicar sobre
o botdo de edicdo para liberacao dos
campos.

6- Apos a confirmacgdo de atualizagdo
os dados sdo atualizados na base de
dados

Tabela 7 - Diagrama de casos de uso baixo nivel do requisito recuperar senha

Caso de Uso Recuperar senha

Ator Principal Usuario e Administrador.

Ator Secundario

Pré-Condicao Conter cadastrado no sistema.
Pds-Condicao Envio de e-mail para recuperacdo de senha.
Agao do Ator Responsabilidade do Sistema

1- Acessar sua respectiva tela de esqueci
minha senha.

2- Informar e-mail cadastrado.

3- Verificar se o e-mail consta no banco
de dados do tipo de usuario
informado.

4- Se constar é enviado um e-mail para
o usuadrio contendo um link de
redirecionamento a tela de resetar
senha, se ndo, exibe mensagem de
erro.

5- Acessa o link de redirecionamento e
informa a nova senha desejada.

6- A informagdo de senha do usuario é
atualizada na base de dados.

Tabela 8 - Diagrama de casos de uso baixo nivel do requisito cadastrar veiculo

Caso de Uso Manter veiculo

Ator Principal Usuario

Ator Secundario

Pré-Condicao Conter cadastro no sistema e estar autenticado.

P6s-Condigcdo Armazenamento de um novo registro referente ao veiculo.
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Agao do Ator

Responsabilidade do Sistema

1- Preencher as informacdes a serem

cadastradas.

2- Verifica se a placa informada ja
existe.

3- Se a placa existir exibir mensagem
de erro, se ndo, inserir os dados na
base de dados.

4- Para edi¢do dos dados do veiculo, basta
clicar no botdo de edicdo do respectivo
veiculo listado no dashboard.

5- Apods a confirmacgdo de atualizagdo
os dados sdo atualizados na base de
dados

6- Para a exclusdo do veiculo, basta clicar
no botdo de exclusdo do respectivo
veiculo listado no dashboard.

7- ApOds a confirmacgdo de exclusdo os
dados do veiculo serdo excluidos da
base de dados.

Tabela 9 - Diagrama de casos de uso baixo nivel do requisito listar controle
Caso de Uso Listar controle

Ator Principal

Administrador

Ator Secundario

Pré-Condigao

Estar autenticado no sistema.

Pds-Condicdo

Acesso aos dados do controle

Acdo do Ator Responsabilidade do Sistema
1- Escolher a opgao de listagem de
controle.
2- Realizar a listagem do controle dos
veiculos.
3- Realizar filtragens por data, més e ano e

ordenar os dados.
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Tabela 10 - Diagrama de casos de uso baixo nivel do requisito captar video

Caso de Uso Captar imagem
Ator Principal Sistema fisico.
Ator Secundario

Pré-Condicao

Receber a a¢do do clique do botao.

Pdés-Condicao

Reconhecimento da placa.

Agdo do Ator

Responsabilidade do Sistema

1-

O botdo quando clicado efetuara a
captura de imagem do veiculo.

2-

A imagem é captada pela Raspicam.

3-

Toda a imagem capturada pela
Raspicam é enviada para o Sistema
computacional

Tabela 11 - Diagrama de casos de uso baixo nivel do requisito reconhecer placa

Caso de Uso Reconhecer placa

Ator Principal

Sistema computacional

Ator Secundario

Pré-Condicao

Entrada da imagem veicular.

Pés-Condicao Consultar placa.
Agdo do Ator Responsabilidade do Sistema
1- Utiliza-se a entrada da imagem da

Raspicam.

2- Realiza-se o pré-processamento da
imagem aplicando todos os filtros com
a biblioteca OpenCV.

3- Realiza a identificacdo da placa para
separa-la do restante da imagem.

4- Realiza-se a extracao dos caracteres que
contém a placa.

5- Realiza-se o reconhecimento desses
caracteres extraidos com a biblioteca
Tesseract.

6- Com o reconhecimento sucedido

realiza-se a consulta da placa.
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Tabela 12 - Diagrama de casos de uso baixo nivel do requisito consultar placa

Caso de Uso Consultar placa

Ator Principal

Sistema computacional

Ator Secundario

Pré-Condicao

Entrada da string de caracteres reconhecidos da placa

Pdés-Condicao

Registro de entrada ou Registro de saida

Agdo do Ator

Responsabilidade do Sistema

1-

Utiliza-se a entrada de uma string de
caracteres

2-

Realiza-se a consulta na base de dados
dos veiculos. Se houver a placa
cadastrada realiza o registro de entrada
ou saida e o envio do dado de liberacao
para o Arduino. Se ndo, tem que haver
a liberagao manual e o envio do dado
de negacdo para o Arduino

Tabela 13 - Diagrama de casos de uso baixo nivel do requisito registrar controle

Caso de Uso Registrar controle

Ator Principal Sistema computacional

Ator Secundario

Pré-Condicao

Realizacdo da consulta da placa.

Pds-Condicdo Liberacdo da cancela.
Acdo do Ator Responsabilidade do Sistema
1- Entrada dos dados do veiculo e do

usudrio encontrados pela consulta da
placa.

Se o botdo pressionado pelo veiculo for
de entrada, se registra a entrada do
veiculo junto aos dados acima
encontrados e a imagem captada do
veiculo.

Se o botdo pressionado pelo veiculo for
de saida, se registra a saida do veiculo
junto aos dados do 1 passo
encontrados.

4-

Inserir os dados na base de dados.
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Tabela 14 - Diagrama de casos de uso baixo nivel do requisito acionar cancela

Caso de Uso

Acionar sinalizacao

Ator Principal

Sistema fisico

Ator Secundario

Pré-Condicao

Realizacdo do registro de controle.

Pds-Condicao

Agdo do Ator

Responsabilidade do Sistema

sucesso.

1- Registro do controle realizado com

2- O Arduino recebe um caractere da
Raspberry especificando a permissdo ou
negacao de acesso do veiculo.

3- De acordo com o caractere recebido é
acendido um led diferente. Verde para
permissao e vermelho negagao.

APENDICE B — DICIONARIO DE DADOS

Tabela 15 - Dicionario de dados do diagrama entidade relacionamento

Nome

nome

cpf

email

Curso

Tipo de
dados

INT

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

Descricéo

Valor inteiro que representa o cédigo unico de um
registro na tabela. Todos os ids encontrados nesse
diagrama emitem mesma funcéo.

Campo de texto que representa 0 nome do usuério,
sendo ele aluno ou gestor.

Campo texto que representa o codigo do documento
do usuario, sendo ele aluno, gestor ou visitante.
Campo de texto que representa um e-mail valido de
acesso do usuéario, sendo ele aluno, gestor ou
administrador.

Campo de texto que representa o0 curso no qual o
usuario aluno cursa na instituicdo. Ex.: Gestdo

Empresarial, Eventos etc.



periodo

semestre

senha

funcao

senha_reset_token

senha_reset_expira

criado_em

placa

marca

cor

modelo

tipo

id_veiculo

id_aluno

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

DATETIME

DATETIME

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

INT

INT
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Campo de texto que representa o periodo que o
usuario aluno cursa na instituicdo. Ex.: manhg, tarde,
noite.

Campo de texto que representa 0 semestre que 0
usuério aluno cursa na instituicdo. Ex.: 1 semestre, 2
semestre etc.

Campo de texto que representa a senha de acesso do
usuario, sendo ele aluno, gestor ou administrador.
Campo de texto que representa a funcéo que o0 usuario
gestor tem dentro da instituicdo. EX.. professor,
coordenador etc.

Campo de texto que representa o token para realizar a
mudanga de senha do usuério, sendo ele aluno, gestor
ou administrador.

Campo de data e hora que representa até o dia e hora
que o usuario, sendo ele aluno, gestor ou
administrador, pode fazer a mudanca de senha.
Campo de data e hora que representa o instante unico
que o registro foi inserido na base de dados.

Campo de texto que representa os caracteres da placa
veicular que identifica o veiculo.

Campo de texto que representa a marca do veiculo.
Ex.: Ford, Fiat etc.

Campo de texto que representa a cor do veiculo. EX.:
preto, prata etc.

Campo de texto que representa 0 modelo do veiculo.
Ex.: Palio, Celta etc.

Campo de texto que representa qual o tipo de veiculo.
Ex.: carro, moto etc.

Valor inteiro que representa o cédigo unico de um
veiculo nos registros, a qual pertence determinado
usuario.

Valor inteiro que representa o cédigo unico de um



id_gestor

id_prop_veiculo

entrada

saida

imagem

INT

INT

DATETIME

DATETIME

VARCHAR
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aluno nos registros, a qual pertence determinado
veiculo.

Valor inteiro que representa o cédigo unico de um
gestor nos registros, a qual pertence determinado
veiculo.

Valor inteiro que representa o cédigo unico de um
registro que aponta 0 veiculo a seu respectivo
proprietario.

Campo de data e hora que representa a 0 momento
que o veiculo entrou na instituicéo.

Campo de data e hora que representa a 0 momento
que o veiculo saiu da instituicéo.

Campo de texto que representa o caminho relativo da
imagem do veiculo capturado que se encontra salvo

no servidor.



