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Resumo

Sistemas de Reconhecimento Automatico de Placas Veiculares (ALPR) enfrentam desafios ao
processar imagens de baixa resolucdo, nas quais a drea da placa pode representar menos de
0,3% do total da captura, comprometendo o reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR). A
super-resolucdo (SR) emerge como técnica promissora para reconstrucao de detalhes textuais
antes do OCR; contudo, a literatura carece de estudos sistemédticos sobre como o protocolo de
degradacdo sintética, usualmente limitado a interpolagdo bictibica com desfoque Gaussiano, afeta
a capacidade de generalizacdao dos modelos para condi¢des reais de captura. Esta dissertacao
investiga duas questoes: (1) o impacto da complexidade do protocolo de degradacao sintética na
generalizacdo cross-domain de modelos SR; e (2) como a escolha da fun¢do de perda perceptual
afeta a reconstrucio semantica de texto em placas veiculares. Para isso, foram treinados modelos
baseados em trés arquiteturas estado da arte — RealESRGAN, ESRGAN e LPR-RSR-EXT —
em cinco protocolos de degradacdo progressivamente complexos, totalizando 30 configuracdes
avaliadas em 150 cendrios cruzados, com desempenho medido pela taxa de reconhecimento de
caracteres por meio do modelo YOLOVS. Os resultados evidenciam uma relacdo ndo-monotdnica
entre complexidade de degradacdo e generalizacdo: modelos treinados com dois estdgios de
degradacdo reconheceram, em testes fora de dominio, até 18 vezes mais caracteres do que modelos
treinados apenas com desfoque Gaussiano, ao passo que protocolos com trés ou quatro estagios
reduziram a acurdcia média em até 59%, indicando destruicdo de caracteristicas semanticas
por degradacdo excessiva. Em relacdo a funcdo de perda perceptual, verificou-se dependéncia
arquitetural: ESRGAN com OCR Loss obteve 18,1% de correspondéncia completa da placa no
protocolo de um estédgio, contra 7,4% com VGG Loss, mas colapsou completamente (0,0% de
acurdcia) com dois ou mais estagios de degradacdo; RealESRGAN com OCR Loss alcangou média
de 1,22 caracteres reconhecidos, contra 3,56 com VGG Loss; e LPR-RSR-EXT, especializado em
texto, falhou com VGG Loss (0,0%) mas operou com OCR Loss (1,86 caracteres médios). VGG
Loss demonstrou robustez consistente em todas as condi¢des avaliadas, consolidando-se como

escolha padrao segura independentemente da arquitetura ou do protocolo de degradacdo adotado.

Palavras-chave: Super-resolucao. Reconhecimento Automético de Placas Veiculares. Redes
Adversdrias Generativas. Modelagem de Degradagdo. Perda Perceptual. Generalizagao Cross-

Domain.



Abstract

Automatic License Plate Recognition (ALPR) systems face challenges when processing low-
resolution images, in which the license plate area may represent less than 0.3% of the total
capture, compromising optical character recognition (OCR). Super-Resolution (SR) emerges as
a promising technique for reconstructing textual details prior to OCR; however, the literature
lacks systematic studies on how synthetic degradation protocols — typically limited to bicubic
interpolation with Gaussian blur — affect the generalization capacity of SR models to real-world
capture conditions. This dissertation investigates two questions: (1) the impact of synthetic
degradation protocol complexity on the cross-domain generalization of SR models; and (2) how
the choice of perceptual loss function affects the semantic reconstruction of text on license plates.
To this end, models based on three state-of-the-art architectures — RealESRGAN, ESRGAN, and
LPR-RSR-EXT — were trained on five progressively complex degradation protocols, yielding 30
model configurations evaluated across 150 cross-domain scenarios, with performance measured
by the character recognition rate using the YOLOvV8 model. The results reveal a non-monotonic
relationship between degradation complexity and generalization: models trained with two
degradation stages recognized up to 18 times more characters in out-of-domain tests than models
trained solely with Gaussian blur, whereas protocols with three or four stages reduced average
accuracy by up to 59%, indicating destruction of semantic features due to excessive degradation.
Regarding the perceptual loss function, architectural dependency was observed: ESRGAN with
OCR Loss achieved 18.1% full plate match under the one-stage protocol, compared to 7.4%
with VGG Loss, but collapsed completely (0.0% accuracy) with two or more degradation stages;
RealESRGAN with OCR Loss reached an average of 1.22 recognized characters, against 3.56 with
VGG Loss; and LPR-RSR-EXT, specialized in text, failed with VGG Loss (0.0%) but operated
with OCR Loss (1.86 average characters). VGG Loss demonstrated consistent robustness across
all evaluated conditions, establishing itself as a safe default choice regardless of the architecture

or degradation protocol adopted.

Keywords: Super-resolution. Automatic License Plate Recognition. Generative Adversarial

Networks. Degradation Modeling. Perceptual Loss. Cross-Domain Generalization.
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10

Introducao

Segundo Gupta et al. (2021), o Reconhecimento Automatico de Placas Veiculares, deno-
minado Automatic Number Plate Recognition (ANPR) ou Automatic License Plate Recognition
(ALPR) a depender da regifio, constitui um sistema especializado de Reconhecimento Optico
de Caracteres (OCR — Optical Character Recognition). Desenvolvido para atender a demanda
crescente de gerenciamento de frota veicular, o ALPR tem como objetivo principal a leitura
automatica de placas em imagens de veiculos, mesmo em condi¢des ndo ideais (RAO et al.,

2024). Suas aplicagdes incluem:
a) Controle inteligente de trafego urbano;
b) Automacio de sistemas de estacionamento;
¢) Monitoramento de seguranca em tempo real;
d) Integracdo com redes de transporte inteligente (ITS — Intelligent Transportation

Systems).

Além desses cendrios tradicionais, a tecnologia € adaptdvel a qualquer contexto que exija

identificacdo automatizada de veiculos sem interven¢ao humana.
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Figura 1 — Sequéncia de médulos que fazem parte de um sistema de ALPR
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Fonte: (LAROCA et al., 2018)

Conforme Rao et al. (2024), sistemas ALPR eficientes dependem de técnicas avancadas
de visdo computacional e aprendizado de mdquina, demandando recursos computacionais
compativeis com a aplicacdo. O emprego de Unidades de Processamento Grifico (GPUs —
Graphics Processing Units) é frequente para garantir baixa laténcia nas inferéncias, especialmente

em aplicacOes em tempo real.

Estruturalmente, os sistemas de ALPR podem ser projetados com diferentes arquiteturas,
dependendo das prioridades de desempenho. Embora algumas implementacdes adotem pipelines
complexos para maximizar a taxa de detec¢@o, outras priorizam a velocidade de reconhecimento
por meio de estruturas simplificadas (LAROCA et al., 2018; BOBY et al., 2023).

Como ilustrado na Figura 1, um fluxo tipico envolve multiplos estdgios de processamento.
A abordagem de Laroca et al. (2018) incorpora um detector de veiculos como filtro preliminar
para reduzir falsos positivos, nos quais objetos ndo-veiculares sdo erroneamente classificados
como placas. Contudo, como observado por Du et al. (2012), muitas arquiteturas modernas
eliminam essa etapa, focando diretamente na localizacdo da placa, segmentacdo de caracteres e
reconhecimento Optico. A segmentagdo de caracteres apresenta particular desafio em cendrios
com placas rotacionadas ou anguladas (PAN; CHEN; LUO, 2023), casos em que métodos
baseados em detec¢do semantica demonstram superioridade sobre a andlise pixel a pixel.

A arquitetura em cascata apresentada na Figura 1 possui natureza critica: falhas em
qualquer estdgio comprometem todo o pipeline. Mesmo quando todas as etapas sao executadas
com sucesso, a conversao final de caracteres visuais para texto pode ser afetada por deformacdes

na imagem, resultando em erros de reconhecimento devido a natureza probabilistica do processo.

Os desafios do ALPR sao multifatoriais, sendo influenciados por fatores ambientais
(iluminagdo, condi¢Oes climaticas), configuracdes de hardware (qualidade da camera, angulo de

captura) e caracteristicas intrinsecas das placas (sujeira, danos, tipografia). Qin (2014) classifica
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esses desafios em duas categorias:

a) Intrinsecos: relacionados a geometria do objeto (deformagao, rotacdo);

b) Extrinsecos: decorrentes do ambiente (iluminagdo, movimento da cidmera, oclusdes).

Complementarmente, Pourhadi et al. (2022) sistematiza os principais fatores de degrada-

¢do em imagens de ALPR:

a) Ruidos e irregularidades luminosas: variacdes de iluminacgdo (subexposi¢do, sobre-

exposicao ou distribui¢do ndo uniforme) que comprometem a segmentacao;

b) Artefatos de movimento: desfoque cinético decorrente do movimento relativo entre

camera e veiculo durante a captura;

c) Orientacao espacial: angulo de incidéncia (6) entre o plano da placa e o plano focal

da camera, afetando a perspectiva;

d) Limitacoes de resolucao: restri¢cdes intrinsecas do sensor ou efeitos da distancia

camera-objeto, reduzindo a densidade de pixels por caractere.

Diante desses fatores, a literatura tem proposto abordagens especificas para cada categoria
de desafio. Baixa iluminacdo € tratada por meio de redes de realce de imagem (SAPUTRA;
SUCIATT; FATICHAH, 2024); deformacao de perspectiva, por redes de deteccao e retificacao
geométrica (RAO et al., 2024; SILVA; JUNG, 2018); condic¢des climdticas adversas, por modelos
de restauracao multi-estagio (ZAMIR et al., 2021); e desbalanceamento de dados de treinamento,
pela combinacdo de imagens reais e sintéticas (ASAAD; FAIZABADI; ZAKI, 2023). No
contexto brasileiro, a coexisténcia dos padroes de placa tradicional e Mercosul impde um desafio
adicional, abordado por meio de modelos especializados por padrdao (CABRAL et al., 2021). Os

fundamentos dessas técnicas sdo apresentados no Capitulo 2.
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1.1 Motivacao

Figura 3 — Recorte da placa (65x26 pixels)

Figura 2 — Imagem de veiculo (800x600 pi- Fonte: Autor.
xels)

Fonte: Autor.

Os sistemas de ALPR enfrentam desafios na transicdo entre as etapas de localizacao de
placas e reconhecimento de caracteres. Conforme ilustrado nas Figuras 2 e 3, uma placa tipica
pode ocupar apenas 65x26 pixels em uma imagem de 800x600 pixels, representando menos
de 0,3% da &rea total da captura. Essa limitacdo acarreta dificuldade na detec¢do precisa de
caracteres por métodos convencionais, alta sensibilidade a ruidos e artefatos de compressao, e

deformacgdes geométricas que prejudicam a classificagdo.

A super-resolucdo emerge como solu¢do promissora nesse contexto, permitindo a
ampliacao da resolucio da imagem, a restauracao de componentes de alta frequéncia e a corre¢@o
de artefatos de compressao antes da etapa de OCR (POURHADI et al., 2022). Contudo, a
literatura apresenta uma lacuna: a auséncia de estudos sistemdticos sobre como a metodologia de
degradacao sintética utilizada no treinamento afeta a capacidade de generalizagdo dos modelos
de SR quando aplicados a conjuntos de dados de ALPR com degradagdes mais complexas, que

simulam imagens naturais e ndo controladas.

Esta lacuna motivou a investigacao apresentada nesta dissertagdo, cujo foco € a relagao
entre os protocolos de degradacdo sintética e o desempenho dos modelos em condi¢des robustas

de operacdo.

1.2 Hipoteses do Trabalho

Este trabalho estd fundamentado nas seguintes hipdteses cientificas:

* Metodologia de Degradacao Multi-Estagio: A utilizacio de protocolos de degradacio de

multiplos estdgios pode proporcionar modelos de super-resolu¢do com maior capacidade
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1.3

de generalizacdo para imagens reais de baixa qualidade no cendrio de ALPR. A abordagem
de degradagdo de alta ordem, como a implementada no RealESRGAN e detalhada na
secdo 2.3, pode ser eficaz para simular as degrada¢des complexas encontradas em imagens

de placas veiculares capturadas em condi¢des ndo ideais.

Extracao de Caracteristicas para Perda Perceptual: A incorporacido de um backbone
pré-treinado para reconhecimento 6ptico de caracteres na funcido de perda perceptual
pode melhorar a capacidade do modelo de super-resolu¢ao em reconstruir caracteres de
placas veiculares. Ao extrair caracteristicas tanto da imagem super-resolvida quanto da
ground-truth utilizando uma rede especializada em OCR, espera-se que o modelo aprenda
a preservar e realcar caracteristicas textuais criticas, resultando em melhor legibilidade e

taxa de reconhecimento posterior.

Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal investigar a capacidade de generalizacao de

modelos de super-resolucao aplicados ao ALPR, com énfase em dois aspectos: a influéncia

do niimero de estdgios de degradacao sintética na generalizacdo do modelo, e o impacto da

incorporagdo de fun¢do de perda perceptual baseada em redes OCR pré-treinadas. Os objetivos

especificos sdo:

* Realizar um mapeamento sistemético da literatura sobre super-resolucao aplicada ao ALPR;

* Treinar e avaliar modelos generativos de super-resolu¢cao em cendrios de variagao do nlimero

de estdgios de degradacao, visando identificar a melhor combinacao entre arquitetura,

protocolo de treinamento e metodologia de degradacdo para composi¢ao da base de dados;

* Avaliar o reconhecimento de caracteres das placas restauradas por meio de um modelo

1.4

OCR baseado na arquitetura YOLOVS, pré-treinado em base de dados de placas veiculares.

Contribuicoes

Este trabalho oferece trés contribuicdes principais:

. Evidéncia Empirica Sistematica: Demonstra, por meio de uma matriz de 150 experimen-

tos cruzados (30 modelos x 5 dominios de teste), que a simulacdo realista de degradagdes
complexas durante o treinamento € um pré-requisito para a generalizacdo de modelos SR
em ALPR, superando o paradigma simplificado ainda prevalente na literatura. Modelos

treinados com dois niveis de degradacdo alcancaram até 18 vezes mais caracteres reconhe-
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3.

1.5

cidos em testes fora de dominio comparados a modelos treinados apenas com desfoque

Gaussiano.!

Identificacdo de Relacdo Nao-Monotonica: Verificagdo de que a complexidade de
degradacdo apresenta ponto 6timo entre um e dois niveis, além do qual o desempenho se
deteriora. Protocolos com trés ou quatro estdgios reduziram a acurdcia média de caracteres
reconhecidos em at€é 59% em relacdo ao protocolo de dois estdgios. Esse resultado
contraria a intuicao de que maior diversidade de treinamento melhora monotonicamente a

generalizagdo, e estabelece limites praticos para a sintese de dados.

Anadlise de Dependéncia Arquitetural da Perda Perceptual: Primeira demonstracio
sistemadtica de que a eficicia de OCR Loss versus VGG Loss € contingente a arquitetura SR
e a complexidade de degradacdo. No protocolo de um estdgio, ESRGAN com OCR Loss
obteve 18,1% de correspondéncia completa da placa, contra 7,4% com VGG Loss. Em
contrapartida, RealESRGAN alcangou média de 3,56 caracteres reconhecidos com VGG
Loss contra 1,22 com OCR Loss. Esse resultado tem implicagdes diretas para o projeto de
sistemas ALPR-SR.

Estrutura da Dissertacao

A organizacao deste documento segue:

Capitulo 2: Fundamentagao tedrica acerca da super-resolucdo e metodologias de degradacao
de imagens;

Capitulo 3: Revisdo sistemadtica da literatura;

Capitulo 4: Metodologia experimental;

Capitulo 5: Andlise de resultados;

Capitulo 6: Conclusdes.

<https://www.kaggle.com/datasets/cristianoec/resultados-dissertacao>


https://www.kaggle.com/datasets/cristianoec/resultados-dissertacao
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Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais que sustentam este trabalho. Sao
abordados os desafios de qualidade de imagem no contexto do ALPR, os métodos de super-
resolucdo e sua evolugao arquitetural, as métricas de avaliacdo de qualidade de imagem e a

metodologia de degradacdo sintética adotada no treinamento dos modelos investigados.

Segundo Hamdi, Chan e Koo (2021) e Abdelaziz, Chan e Koo (2021), o desempenho do
reconhecimento de caracteres € proporcional a qualidade da imagem fornecida como entrada.
A precisdao é comprometida quando a imagem possui baixa resolucdo ou estd degradada. No
contexto de ALPR, a velocidade do obturador de cameras convencionais frequentemente nao
¢ suficiente para capturar imagens nitidas de veiculos em movimento (NASCIMENTO et al.,
2023), resultando em imagens com desfoque e perda de detalhes. Como consequéncia, o sistema
torna-se suscetivel a confusdo entre caracteres visualmente similares — como “I” e “1” —, o que

compromete a acurdcia do reconhecimento.

No estudo de Wang et al. (2021a), € descrita a influéncia negativa das condi¢Oes ambientais
sobre o desempenho do ALPR, especialmente em capturas realizadas durante neblina ou sob
dispersdao de particulas na atmosfera, condi¢des que introduzem degradagdes relevantes na
qualidade da imagem. O autor aponta que a substitui¢cdo por equipamentos de melhor qualidade
seria a abordagem mais direta para mitigar esses efeitos, mas ressalta que os custos envolvidos

tornam essa alternativa invidvel na maioria das aplicagdes praticas.

Em Pourhadi et al. (2022), destaca-se que, além das limitacdes do sensor da cadmera,
a distancia entre o objeto e o equipamento de captura também € fator determinante para a
resolugdo obtida. No cendrio de ALPR, a placa ocupa uma area reduzida na imagem apds o
recorte, resultando em regides de interesse de baixa resolucdo. O estudo também observa que a
reducdo de resolucdo pode ser intencional em aplicagdes com restricdes de armazenamento ou

largura de banda de transmissao, conforme também discutido por Nascimento et al. (2022).
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2.1 Super-Resolucao de Imagens

A super-resolugdo (SR) de imagem tnica (Single Image Super-Resolution — SISR) consiste
no problema de reconstruir uma imagem de alta resolucio y € R"7*"WXC g partir de uma imagem
de baixa resolugdo x € RAXWXC onde r é o fator de escala, H e W sdo as dimensoes espaciais e
C ¢é o niimero de canais (XIN et al., 2021). Por ser um problema inverso mal-posto — multiplas
imagens HR podem ser consistentes com uma mesma LR —, a reconstrug@o precisa € um desafio
fundamental, em especial quando hd necessidade de preservar a identidade de caracteres textuais
(NASCIMENTO et al., 2022). Quanto maior o fator de escala da ampliagao, mais complexa se
torna a tarefa.

No contexto do ALPR, a SISR € particularmente relevante pois permite ampliar a
resolucdo das regides de placa antes da etapa de OCR, restaurando componentes de alta
frequéncia e reduzindo artefatos de compressdao (POURHADI et al., 2022). Quando o contetudo a
ser restaurado € textual, sdo empregados métodos de Super-Resolugao em Imagens de Texto em
Cena (Scene Text Image Super-Resolution — STISR), que incorporam restri¢des especificas para
a reconstrucao fiel de caracteres (NASCIMENTO et al., 2022).

Os métodos de super-resoluc@o organizam-se em trés categorias principais:

a) Métodos baseados em interpolacdo utilizam fung¢des paramétricas ou nao paramétricas
— como interpolagdo bilinear ou bictibica — para estimar os pixels em uma grade
de alta resolucdo (ZHANG et al., 2012). Sao computacionalmente eficientes, mas
tendem a produzir imagens com desfoques e artefatos visiveis em regides de borda,

onde as componentes de alta frequéncia sao criticas;

b) Métodos baseados em reconstrucdo definem restri¢cdes explicitas sobre a imagem
reconstruida, como suavidade de bordas e co-ocorréncia de padroes. Em Xin et al.
(2021), por exemplo, foram construidos diciondrios de 10 caracteres em alta resolugdo
para mapear as caracteristicas dos digitos de placas, explorando a padroniza¢do do
dominio. O desempenho pode ser relevante em problemas especificos e bem definidos,

mas a capacidade de generalizacdo € limitada (XIN et al., 2021);

c) Métodos baseados em aprendizagem partem do pressuposto de que os detalhes de alta
frequéncia ausentes na imagem LR podem ser aprendidos a partir de pares de imagens
HR e LR (ZHANG et al., 2012). Redes neurais profundas sdo treinadas para modelar
um mapeamento de LR para HR mesmo para imagens nao vistas durante o treinamento,
processo denominado super-resolucdo as cegas. Atualmente, esse paradigma apresenta
os melhores resultados em termos de generalizacdo, especialmente quando combinado
com arquiteturas baseadas em Redes Generativas Adversarias (GANs — Generative
Adversarial Networks) (XIN et al., 2021; HAMDI; CHAN; KOO, 2021).



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 18

2.1.1 Evolucao das Arquiteturas de Super-Resolucao

Os métodos de SR baseados em aprendizagem evoluiram de forma consistente ao longo
dos anos, com marcos arquiteturais que ampliaram progressivamente a qualidade das imagens

reconstruidas.

A Rede Neural Convolucional de Super-Resolu¢cao (SRCNN — Super-Resolution Convolu-
tional Neural Network) (DONG et al., 2015) foi uma das primeiras arquiteturas a demonstrar que
redes convolucionais profundas podem superar os métodos baseados em interpolagdo e recons-
trugdo em tarefas de SR, ao tratar as restrigdes excessivamente restritivas dos métodos anteriores
(ABDELAZIZ; CHAN; KOO, 2021). As abordagens baseadas em redes convolucionais dessa
geracdo utilizavam a funcao de perda de Erro Quadratico Médio (MSE — Mean Squared Error),
que, embora produza resultados favordveis em métricas como PSNR e SSIM, frequentemente
gera imagens com aparéncia borrada e perda de texturas de alta frequéncia (HAMDI; CHAN;
KOO, 2021).

O maior avanco em termos de qualidade visual ocorreu com a introdu¢ao das GANs ao
problema de SR, exemplificada pela Rede Generativa Adversaria de Super-Resolu¢do (SRGAN
— Super-Resolution Generative Adversarial Network) (LEDIG et al., 2017). Introduzidas por
Goodfellow et al. (2014), as GANs operam com duas entidades em competi¢ao: um gerador e
um discriminador. No contexto da SR, o gerador recebe uma imagem LR e produz uma imagem
HR candidata, enquanto o discriminador classifica se a imagem recebida € real (HR original) ou
gerada. O objetivo do treinamento € que o gerador produza imagens indistinguiveis das reais
sob a perspectiva do discriminador. Além das perdas do gerador e do discriminador, o processo
incorpora a funcdo de perda perceptual, calculada com base em caracteristicas semanticas
extraidas de camadas profundas de redes pré-treinadas, em vez de comparacdes pixel a pixel.

Isso melhora a fidelidade visual da imagem restaurada em relagdo a referéncia original.

A Rede Generativa Adversaria de Super-Resolucdo Aprimorada (ESRGAN — Enhanced
Super-Resolution Generative Adversarial Network) (WANG et al., 2018) introduziu dois avangos
relevantes sobre a SRGAN. O primeiro foi a substitui¢do dos blocos residuais por Blocos Densos
Residuais-em-Residual (RRDB — Residual-in-Residual Dense Block), que estabelecem conexdes
diretas entre camadas iniciais e finais da rede e eliminam a normalizacao em lote. Essa mudanca
permite que redes mais profundas sejam treinadas de forma mais estdvel e resulta em ganhos de
PSNR em comparacdo a SRGAN, como observado por Kabiraj et al. (2023). O segundo avanco
foi a reformulagdo do discriminador: em vez de classificar imagens simplesmente como reais
ou geradas, o discriminador da ESRGAN avalia se uma imagem € mais realista do que outra
(relativistic discriminator), o que contribui para maior nitidez e fidelidade dos detalhes de alta
frequéncia.

A versao mais recente dessa linha arquitetural € o RealESRGAN (WANG et al., 2021b),

7z

cujo foco € a generalizacdo para imagens reais. Enquanto SRGAN e ESRGAN assumem
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degradacdes simplificadas no treinamento, o RealESRGAN adota um modelo de degradagao
de segunda ordem — detalhado na secdo 2.3 — que simula combina¢des mais complexas e
realistas de ruido, desfoque, compressao e redimensionamento. Essa abordagem amplia o espago

de degradagdes aprendido pelo modelo, tornando-o mais robusto a condi¢cdes nao controladas.

No levantamento sistemadtico realizado neste trabalho, observou-se que a SRGAN e a
ESRGAN sio as arquiteturas mais prevalentes entre os estudos de SR aplicada ao ALPR, tanto

em suas versoes originais quanto em variantes modificadas, conforme detalhado no Capitulo 3.

2.2 Meétricas de Qualidade de Imagem

Esta secdo apresenta as principais métricas utilizadas para avaliar a qualidade de imagens
reconstruidas por modelos de SR. E importante destacar que PSNR e SSIM, embora amplamente
adotadas, apresentam limita¢des no contexto de GANs para SR: como ressaltado por Tian et al.
(2022) e Yang et al. (2024), essas métricas operam a nivel de pixel e ndo capturam adequadamente
a qualidade visual perceptual, que € o objetivo central dos modelos generativos. Alguns estudos,
como Ledig et al. (2017), recorrem a avaliacOes por opinido humana (Mean Opinion Score); em
contextos que exigem avaliacdo automatizada, métricas como o Indice Perceptual (BLAU et al.,

2018) foram propostas como alternativas.

As métricas descritas a seguir foram utilizadas como referéncia em trabalhos relacionados,

conforme sistematizado por Sereethavekul e Ekpanyapong (2023).

2.2.1 FID - Fréchet Inception Distance

O FID mede a distancia entre a distribuicdo das imagens geradas e a distribui¢ao das
imagens reais de referéncia, utilizando as ativacdes das camadas profundas da rede Inception v3.
Camadas profundas capturam representacdes semanticas de alto nivel — como formas e objetos
— em contraste com as camadas iniciais, que respondem a padrdes simples como bordas. Um
valor de FID igual a 0 indica que as distribui¢des sdo idénticas; valores maiores indicam maior

divergéncia.

1 1
2 2

FID = i — po|* + tr Z+Z—2 ZZZ 2.1)
1 2 1 1 2

* u e up: médias dos vetores de caracteristicas das imagens reais e geradas, respectivamente;
* > € 2»: matrizes de covariancia dos vetores de caracteristicas;

* tr: trago da matriz (soma dos elementos da diagonal principal).
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2.2.2 PSNR - Peak Signal-to-Noise Ratio

O PSNR mede a relacio entre a poténcia médxima do sinal e a poténcia do ruido introduzido
pela reconstrugdo, calculado a partir do MSE entre a imagem reconstruida e a referéncia. Para
imagens de 8 bits, valores tipicos situam-se entre 25 e 48 dB, sendo que valores mais altos

indicam menor distor¢do pixel a pixel.

(2.2)

2562
PSNR =10 - 1Og10 (M—SE')

* MSE: erro quadratico médio entre os pixels da imagem reconstruida e os da imagem de

referéncia.

2.2.3 SCC - Spatial Correlation Coefficient

O SCC ¢€ definido como o coeficiente de concordancia espacial para processos estacio-
ndrios de segunda ordem, com o objetivo de detectar desalinhamentos entre duas imagens. Os

valores resultantes variam de O a 1.
. 20,0y
P (h) = ﬁpxyR (h, ¢xy) (2.3)
T+ oy
* 0y e oy: desvios padrio das varidveis aleatorias X e Y
* pxy: coeficiente de correlagdo entre X e Y, com |[p“(h)| < |pxy(h)| < 1;

* R(h, ¢y): fungio de correlagdo com vetor paramétrico ¢.

2.2.4 SSIM - Structural Similarity Index Measure

O SSIM avalia a similaridade entre duas imagens com base em trés componentes:
luminéancia, contraste e estrutura. Ao contrdrio do PSNR, que opera exclusivamente a nivel de
pixel, o SSIM incorpora informacdes estruturais da cena. O valor resultante varia entre O e 1,

onde valores mais altos indicam maior similaridade estrutural.

SSIM (i, i2) = [1 (i1,i2)]* - [e (i1, 02)]7 - [ (i1,i2)]” (2.4)

* i1, ip: imagens de referéncia e reconstruida;
* [(i1,12), c(i,i2), s(i1,12): fungdes de comparacdo de luminancia, contraste e estrutura;

e a>0,8>0,y > 0: pesos relativos de cada componente.
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2.2.5 VIF - Visual Information Fidelity

O VIF quantifica a fidelidade da informacao visual por meio de coeficientes de wavelet,
comparando a informacao que o cérebro humano seria capaz de extrair da imagem de referéncia
com a que pode ser extraida da imagem reconstruida. O valor resultante varia de 0 a 1, onde 1

indica fidelidade perfeita.

Zj(subbamzs) I (CN-" ; FNi |SN./)

VIF = - -
Zj(subhands) I (CNf; ENj |SNf)

(2.5)

o I(CN;FN|sM) e I(CN; EN|sV): informacdo extraivel das imagens de referéncia e recons-

truida em uma sub-banda especifica;

e CNi: coeficientes da sub-banda J da imagem de referéncia.

2.2.6 LPIPS - Learned Perceptual Image Patch Similarity

O LPIPS foi proposto por Zhang et al. (2018) com o objetivo de quantificar diferencas
visuais percebidas por humanos de forma que métricas como PSNR e SSIM ndo conseguem
capturar. Enquanto estas operam a nivel de pixel, o LPIPS utiliza ativacdes de camadas profundas
de redes neurais convolucionais treinadas para classificacdo para extrair caracteristicas semanticas

das imagens, aproximando-se da avaliacio humana de qualidade visual.

Um exemplo ilustrativo € o da compressao de imagens: ao reduzir componentes de
frequéncia média para preservar as altas frequéncias — perceptualmente mais relevantes —, o
PSNR pode indicar perda de qualidade enquanto o LPIPS sinaliza baixa degradacao perceptual.
Da mesma forma, imagens desfocadas podem apresentar valores satisfatérios de PSNR e SSIM,

mas valores elevados de LPIPS, refletindo a perda de legibilidade percebida pelos humanos.

Para o cdlculo, as caracteristicas extraidas das imagens comparadas sdo combinadas por
meio de métricas de distdncia semantica. Quanto menor o valor de LPIPS, maior a similaridade
perceptual entre as imagens. Como indicado pelos proprios autores, nenhuma métrica automédtica
representa integralmente as preferéncias da percep¢do humana, mas o LPIPS oferece uma

aproximacdo mais alinhada com a avaliacdo subjetiva do que as métricas pixel a pixel tradicionais.
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2.3 Metodologia de Degradacao e Ruidos

Figura 4 — Visdo geral da geracdo de dados sintéticos no RealESRGAN

Jirst order —
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Fonte: (WANG et al., 2021b)

Wang et al. (2021b) propds uma metodologia para simular degradacdes complexas
encontradas em imagens do mundo real por meio de um modelo de degradagdo de alta ordem,
ilustrado na Figura 4. Este modelo € central para o treinamento de redes de SR que precisam lidar
com degradagdes variadas e desconhecidas, como as introduzidas por sistemas de captura, edi¢do
e transmissdo de imagens. A metodologia organiza-se em torno de dois niveis de complexidade:

o modelo cléssico de degradacdo e sua extensao para alta ordem.

2.3.1 Modelo Classico de Degradacao

O modelo cléassico, descrito na Equagao 2.6, sintetiza imagens de baixa resolucdo (LR) a

partir de imagens de alta resolu¢do (HR) por meio de quatro etapas sequenciais:

* Desfoque: a imagem HR € convoluida com um kernel de desfoque, como filtros Gaussianos
isotropicos ou anisotropicos, filtros Gaussianos generalizados ou kernels com distribui¢ao

em platd. A escolha do kernel determina o tipo e a intensidade da degradacdo simulada;

* Redimensionamento: a imagem desfocada é subamostrada por um fator de escala r,
utilizando algoritmos como interpolacdo bilinear, bictibica ou por drea. Essa etapa €

responsavel pela reducdo de resolucio;

* Adicao de ruido: ruidos como o gaussiano e o de Poisson sdo adicionados para simular

imperfei¢des de captura ou transmissao;

* Compressao JPEG: a imagem € submetida a compressdao JPEG, introduzindo artefatos de

bloco tipicos de imagens transmitidas ou armazenadas em formatos com perdas.
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x=D(y)=[(y®k) |, +n]ipkc, (2.6)

onde y é a imagem HR, k é o kernel de desfoque, |, é a operacdo de subamostragem por

fator r, n € o ruido adicionado e [-]jpgg representa a compressao JPEG.

2.3.2 Modelo de Degradacao de Alta Ordem

Para simular degradacdes mais complexas, o RealESRGAN estende o modelo clédssico
para um processo de n estidgios, no qual o mesmo conjunto de operacdes de degradacdo € aplicado
sequencialmente com parametros distintos a cada etapa. Isso permite capturar combinagdes mais
realistas de degradacdes, como multiplas compressoes JPEG, redimensionamentos consecutivos
e adicdo de ruidos em diferentes estdgios do processamento. A Equacgao 2.7 descreve formalmente

€8S€ processo:

x=D"(y)=(Dyo0--0Dy0D)(y), (2.7)

onde cada 9; representa uma instancia independente do modelo cldssico com parametros
distintos. Na implementacdo original do RealESRGAN, n = 2, o que configura um processo de

segunda ordem.

2.3.3 Tipos de Ruidos e Artefatos

O modelo de degradacdo do RealESRGAN incorpora diferentes tipos de ruido e artefatos

para ampliar a diversidade das degradacdes simuladas:

* Ruido gaussiano: ruido aditivo com distribui¢ao gaussiana, parametrizado pelo desvio
padrdo o . Pode ser aplicado de forma colorida (independente por canal RGB) ou em tons
de cinza (mesmo ruido em todos os canais). Simula imperfeicdes introduzidas por sensores

ou transmissao;

* Ruido de Poisson: segue uma distribui¢do de Poisson, com intensidade proporcional ao
valor de pixel. E caracteristico de imagens capturadas em baixa luminosidade, onde o

numero de fétons incidentes por pixel € reduzido, introduzindo flutuacdes estatisticas;

* Artefatos de ringing e overshoot: resultam de filtros que limitam altas frequéncias, como
o filtro sinc (Equagao 2.8), ou de operacdes de realce excessivo. O modelo incorpora tais
filtros intencionalmente durante o treinamento, de forma que a rede aprenda a suprimir

esses artefatos;

* Artefatos de compressao JPEG: blocos visiveis e perda de detalhes em altas frequén-
cias, controlados pelo fator de qualidade g. Simulam degradacdes comuns em imagens

compartilhadas em plataformas digitais ou transmitidas por redes com compressao;
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* Redimensionamento com algoritmos variados: a utilizacdo alternada de interpolagdo por
area, bilinear e bicubica introduz diferentes padroes de suavizagdo e overshoot, ampliando

a variedade de degradagOes sintéticas geradas.

k(i ) = — =T (0N + ), (2.8)

2mi% + j2
A combinacio do modelo de alta ordem com a variedade de ruidos e artefatos descritos
permite gerar pares de treinamento sintéticos que aproximam as degradacdes encontradas em
imagens reais de ALPR, superando as limitacdes dos protocolos simplificados — como a
interpolacdo bicubica isolada — que predominam na literatura e que, conforme investigado neste

trabalho, restringem a capacidade de generalizacao dos modelos treinados.
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Trabalhos Relacionados

Para encontrar artigos relacionados a aplica¢do da super-resolu¢do em sistemas de ALPR,
foram realizadas buscas utilizando a seguinte string de busca: ‘“‘optical character recognition”
AND ( “Super Resolution” OR “Image Enhancement” OR “Super Sampling” OR ‘‘Super-
Sampling” OR ‘‘Super-Resolution” ) AND ( “license plate recognition” OR “number plate
recognition” ). As buscas foram conduzidas nas bases ACM Digital Library, El Compendex,
IEEE Digital Library, ISI Web of Science, Science @Direct, Scopus e Springer Link.

Ap6s consolidar os resultados de todas as bases de dados, inicialmente foram identificados
817 itens. No entanto, essa contagem incluia tipos de contetido ndo exclusivamente académicos,
como capitulos de livros ou resumos de conferéncias, que foram removidos, reduzindo o total
para 627 itens. Além disso, foram identificados e removidos 190 artigos duplicados, resultando

em um total de 397 itens tinicos que precisaram ser verificados.
ApOs essas filtragens, foram considerados os seguintes critérios de inclusao:

a) Pelo menos uma técnica de super-resoluciao e uma técnica de reconhecimento 6ptico

de caracteres foram abordadas;

b) Métricas foram apresentadas para comparar as imagens super-resolvidas com a
imagem verdadeira (GT) ou para medir a acuricia alcancada com os resultados do
trabalho;

c¢) O artigo foi publicado em ou apds 2021.
Para exclusdo, foram considerados os seguintes critérios:

a) Eum artigo de revisio sistemdtica, survey ou meta-andlise, sem proposta metodoldgica
original;
b) Esta fora do contexto de ALPR;

¢) E um livro ou outro tipo de contetido ndo-artigo proveniente da exportacio das bases;



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 26

d) Foi publicado antes de 2021;

e) O artigo ndo estd disponivel publicamente ou por meio do acesso CAFe do periddico
CAPES;

f) A técnica de super-resolucdo ndo foi relacionada ao reconhecimento Optico de

caracteres.

A Tabela 1 apresenta os dados do processo de filtragem para cada uma das bases de
busca.

Tabela 1 — Distribuicao de conteidos duplicados, rejeitados e aceitos relacionados a super-
resolucao para cada base de busca

Base Total Duplicados Rejeitados Aceitos
ACM Digital Library 12 0 12 0
El Compendex 275 108 162 5
IEEE Digital Library 41 16 23 2
ISI Web of Science 13 2 10 1
Science @Direct 27 1 22 4
Scopus 194 98 89 7
Springer Link 255 8 246 1
Total 817 233 564 20

Fonte: Elaborada pelo autor.

As questdes de pesquisa que orientaram a andlise dos trabalhos aceitos foram:

a) Qual abordagem foi utilizada para o reconhecimento dos caracteres?

b) Quais conjuntos de dados foram utilizados?

¢) Quais técnicas de super-resolucdo foram empregadas?

d) Quais métricas de avaliacdo foram adotadas?

e) Quais foram os resultados em termos de acurécia ou qualidade da imagem restaurada?
f) O que foi proposto como contribui¢ao original?

A Tabela 2 apresenta uma sintese cronolégica dos 20 trabalhos aceitos, com destaque
para a arquitetura SR, o protocolo de sintese de imagens LR, as métricas utilizadas e os principais
resultados reportados. Essa visdo permite identificar a trajetéria de evolugdo das abordagens ao
longo do periodo analisado (2021-2024).
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Tabela 2 — Sintese cronoldgica dos 20 trabalhos aceitos no mapeamento sisteméatico

Referéncia Ano Arq.SR Protocolo LR Resultado principal

(HAMDI, 2021 D_GAN_ESR Bicuibica + CycleGAN Redugdo da taxa de erro

CHAN; KOO, de OCR

2021)

(WANGetal.,, 2021 ESRGAN Real + sintético Acuracia sistema:

2021a) 99,5% (W-LPR)

(SHOMEE,; 2021 ESRGAN (RRDB) Bicubica Melhora do mAP

SAMS, 2021) (LPDB-A)

(ABDELAZIZ; 2021 SRGAN-based Bictbica 4x + ruidos Acuracia OCR:

CHAN; KOO, 12,8%—62,8%

2021)

(XIN et al.,, 2021 Diciondrio + CNN Redimensionamento PSNR superior ao SR-

2021) GAN

(POURHADI 2022 SRGAN Bictbica (4%, 2X) Acuracia sistema:

et al., 2022) +18%

(BOBY etal., 2022 ESRGAN Nao especificado +7,46% acuracia (YO-

2022) LOv3)

(NASCIMENTO2022 MPRNet + PS/PU Gaussiano iterativo (SSIM) Acuricia: 69,8% (Ro-

et al., 2022) doSol)

(HAQUE et 2022 ESRGAN (8x) Filtro bilateral + cinza Acurdcia: 78% (SR) vs

al., 2022) 91% (HR)

(KABIRAJ et 2023 ESRGAN + RRDB Bicubica Acuricia: 15%—85%

al., 2023)

(PAN; 2023 DBAGAN (ESRGAN) Bicubica (SRLP 50x150) SCSR: +12% acuracia

CHEN; LUO, vs sem SR

2023)

(NASCIMENTO02023 MPRNet+PS/PU+GP Bicubica+Gaussiano (SSIM<0,1)  74,2% (=5 char, Rodo-

et al., 2023) Sol)

(BOBY etal.,, 2023 ESRGAN Nao avaliado isoladamente SR integrada sem ava-

2023) liacdo separada

(PATTANAIK; 2023 DCTGAN Nao especificado Acuricia global: 0,983

BALABAN-

TARAY,

2023)

(SHI et al.,, 2023 BCSR (ResNet+Bezier) TextZoom (real) +8,4% acuracia (com

2023) ajuste fino)

(LU; GU; 2023 GAN + GPP CycleGAN (tradugdo de estilo) Inferior ao RPNet; su-

WANG, perior em desfoque

2023)

(ZHANG et 2023 DeblurGANv2 Real (CCPD: blur, db, fn) Levenshtein: 3—2 com

al., 2023) desfoque; mAP@0.5:
99,7%

(KIM; KIM; 2024 AFA-Net Bicuibica + desfoque movimento +15,28% acuracia;

PARK, 2024) +6,47% sim. sequencial

(PAN; 2024 LPSRGAN (n-RCD) Multi-estdgio (n-RCD) Melhor taxa de reco-

TANG; nhecimento geral

TJAHJADI,

2024)

(YANGetal.,, 2024 HDSN (Swin Transf.) Pragmatica (multi-componente) Superior em todos os

2024) niveis (TextZoom)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A andlise cronoldgica da Tabela 2 revela uma evolucdo em trés fases distintas. Em 2021,

todos os cinco trabalhos adotaram protocolos de degradagao simplificados — predominantemente
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interpolacdo bicibica — e arquiteturas baseadas em SRGAN ou ESRGAN, com avaliagdao
centrada em métricas de qualidade de imagem (PSNR, SSIM). Em 2022, os quatro trabalhos
do periodo mantiveram a dependéncia do protocolo bicibico, mas avangaram na integracao da
SR com pipelines de ALPR mais complexos e na ado¢ao de fun¢des de perda perceptual que
incorporam informagdes de OCR, como em Nascimento et al. (2022). Em 2023, o conjunto de
sete trabalhos evidencia uma bifurcagdo: a maioria ainda emprega degradagdo simplificada, mas
surgem propostas com protocolos mais realistas (como o TextZoom real em Shi et al. (2023))
e com integracdo fim a fim entre SR e reconhecimento (como em Kim, Kim e Park (2024),
publicado em 2024 mas com desenvolvimento desse periodo). Por fim, em 2024, os trés trabalhos
analisados rompem diretamente com o paradigma de degradagao simplificada, propondo modelos
de degradacao multi-estdgio (Pan, Tang e Tjahjadi (2024)) e pragmadtica (Yang et al. (2024))
como elementos centrais da contribuic@o. As sec¢Oes a seguir detalham essa evolucao de forma

tematica.

3.1 Abordagens Baseadas em Degradacao Classica e Simplifi-

cada

Nesta secao, sdo agrupados os trabalhos que, embora tenham proposto avangos nas
arquiteturas de rede, basearam a sintese de imagens de baixa resolu¢do (LR) em métodos
simplificados, como interpolagdo bicubica ou ruidos bésicos. Esses trabalhos concentram-se no
periodo de 2021 a 2023.

Hamdi, Chan e Koo (2021) propds a Double Generative Adversarial Network for Image
Enhancement and Super Resolution (D_GAN_ESR), composta por duas GANs em cascata: a
primeira voltada a nitidez da imagem e a segunda ao aumento de resolucdo por fator 4x. As
imagens LR foram sintetizadas por redimensionamento bictbico seguido de traducdo de estilo
via CycleGAN para introduzir ruidos caracteristicos de cameras analdgicas governamentais. A
avaliacao foi realizada com PSNR, SSIM e PSNR-F, além de ferramentas de OCR (Tesseract
e EasyOCR). No conjunto de dados 1, a D_GAN_ESR atingiu PSNR de 31,29 dB e SSIM de

0,781, com reducdo observada na taxa de erro de reconhecimento.

Ainda em 2021, Wang et al. (2021a) propds um sistema de ALPR para placas coreanas
voltado a condi¢des adversas, como neblina, baixa iluminacdo e baixa resolugdo. O sistema
utiliza ESRGAN para a etapa de SR, precedida por remog¢ao de neblina (algoritmo dark channel
prior) e melhoria de ilumina¢do (CLAHE). Foram introduzidos dois modelos de reconhecimento:
W-LPR, treinado com imagens completas de placa, e SC-LPR, baseado em segmentacdo de
caracteres. O W-LPR alcangou 99,5% de acurdcia com tempo total de 0,062 s por imagem, contra
98,9% € 0,126 s do SC-LPR.

Em Shomee e Sams (2021), foi proposto um sistema de ALPR para Bangladesh, cujas

placas apresentam mais de 100 classes de caracteres, incluindo nimeros, texto e variacdes
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de cor por tipo de veiculo. Um conjunto de dados especifico (LPDB-A) foi construido com
1.928 imagens de veiculos e 2.662 imagens de placas, das quais 720 sintéticas. A ESRGAN,
treinada com imagens LR obtidas por interpolagdo bicubica a partir de um modelo pré-treinado
PSNR+RRDB, integrou o pipeline ao lado de YOLOv4. A inclusdo da ESRGAN e de dados
sintéticos elevou o mAP de teste, com YOLOv4 alcangando 98,35% de mAP para detecgao.

Abdelaziz, Chan e Koo (2021) propds uma arquitetura CNN+GAN inspirada na SRGAN
que, além da super-resolugdo, trata desfoques e ruidos especificos de ALPR. O conjunto de dados
foi composto por 1.000 imagens com versoes LR obtidas por redimensionamento bictbico 4x
acrescido de desfoques e ruidos aleatérios. A abordagem aumentou o PSNR médio das imagens

desfocadas de 30,18 para 31,69 dB e elevou a acurdcia do reconhecimento via Tesseract 4 de
12,8% para 62,8%.

Xin etal. (2021) abordou o problema de super-resolucao de placas por um método baseado
em diciondrio de aprendizagem, sem uso de GANSs. Dez diciondrios foram construidos a partir
de imagens HR de cada digito, cujos coeficientes de representacao esparsa sao compartilhados
com as imagens LR. Uma rede convolucional de sub-pixel processa e combina as informagdes
dos diciondrios com as imagens super-resolvidas. Em experimentos com 100 imagens (80 treino,
20 validagao), a abordagem obteve PSNR de 33,31 dB e SSIM de 0,856 na imagem 1, valores
superiores aos do SRGAN (PSNR 33,29 dB, SSIM 0,843) e do VDSR (PSNR 33,06 dB, SSIM
0,849). O método destaca-se em imagens desfocadas de placas, mas apresenta limitacOes de

generalizagdo para padrdes ndo previstos nos diciondrios.

Em 2022, Pourhadi et al. (2022) integrou a SRGAN a um sistema de ALPR combinado
com YOLOVS para deteccao e reconhecimento. Um mecanismo de selecao baseado em altura de
caractere (limiar de 32 pixels) determina quando a SR deve ser acionada, controlando o custo
computacional. As imagens LR foram sintetizadas por redimensionamento bictibico. Com 40
blocos residuais, a configuracdo escolhida obteve PSNR de 22,38 dB, SSIM de 0,791 e MSE de
474,61. A acurdcia do sistema integrado com SR atingiu 92,08%, ante 74,63% sem SR — um

ganho de 18 pontos percentuais no conjunto de teste de 400 imagens.

Boby et al. (2022) avaliou o impacto da ESRGAN em pipelines com YOLOV3 e
WPOD-Net para deteccdo de placas. No experimento com 50 imagens de teste, a inclusido da
ESRGAN elevou a acurécia de 58,44% para 65,90% na configuragdao com YOLOvV3 (+7,46
pontos percentuais) e de 65,30% para 66,62% com a WPOD-Net (+1,32 pontos percentuais). Os
autores concluiram que, dado o custo adicional de complexidade, a ESRGAN néo se justifica no

pipeline com WPOD-Net, cujo ganho marginal € de apenas 1,32 pontos percentuais.

Haque et al. (2022) propds um sistema de ALPR para Bangladesh com ESRGAN em
fator de escala 8%, restaurando imagens de placas de 32x24 para 256x192 pixels. O treinamento
utilizou 2.211 imagens convertidas para escala de cinza e filtradas bilateralmente. O detector
YOLOV4 atingiu 96,2% de acurécia. Para a ESRGAN, foram obtidos MSE de 0,055 e PSNR de

12,587 dB. A acurécia de reconhecimento de caracteres com as imagens SR foi de 78%, contra
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91% com as imagens HR originais.

Em 2023, Kabiraj et al. (2023) acoplou a ESRGAN a um mdédulo de OCR para placas de
baixa qualidade, substituindo as camadas de normalizac@o em lote por RRDB. O conjunto de
dados utilizou 1.000 imagens HR com 182 imagens reais adicionais para teste, € as versoes LR

foram obtidas por transformacao bicubica. A inclusao da ESRGAN elevou a acurdcia de 15%
para 85%, superando a abordagem PROSR (abaixo de 70%).

Pan, Chen e Luo (2023) prop6s a DBAGAN, baseada na ESRGAN com mecanismos
de atencdo espacial e de canais, para o problema de Super-Resoluciio de Caractere Unico
(SCSR - Single Character Super-Resolution). O conjunto de dados SRLP foi construido com
placas redimensionadas para 50x150 pixels. A DBAGAN obteve PSNR de 26,27 dB, SSIM de
0,824 e acuracia de 91,4%, superando a ESRGAN (89,3%) e a SRGAN (86,0%). A abordagem
SCSR apresentou ganho de 12 pontos percentuais de acuricia em relacdo a configuragcao sem

super-resolucao.

Pattanaik e Balabantaray (2023) prop6s um sistema de ALPR baseado em DCTGAN
para super-resolucdo e desfoque, combinado com o modelo Xception para reconhecimento de
caracteres. A DCTGAN opera no dominio da frequéncia por meio da Transformada Discreta
do Cosseno (DCT), reduzindo a complexidade computacional ao converter operacdes de
multiplicagdo em operacdes de adi¢do. O sistema utilizou um localizador de placa HaarCascade
e limiarizacdo adaptativa de Bernsen para segmentacao. Os resultados reportados foram: taxa de
deteccdo de placa de 0,993, taxa de reconhecimento de caracteres de 0,990 e acurécia global de
0,983.

Boby et al. (2023) propds um sistema integrado de ALPR em que a ESRGAN ¢ aplicada
ap0s a deteccdo da placa para melhorar a qualidade visual antes do reconhecimento de caracteres.
O detector de veiculos foi treinado com o Stanford Cars e o detector de placas com o Croatian
License Plate. Embora a ESRGAN esteja presente no pipeline, o trabalho nao realizou avaliacdo
isolada da etapa de SR nem comparou os resultados com e sem SR, o que limita a caracterizagado

quantitativa do impacto da super-resolucio no sistema.

Zhang et al. (2023) propds um sistema de pipeline para detec¢do e reconhecimento de
placas em tempo real em cendrios de trafego complexo, integrando DeblurGANV2 para remog¢ao
de desfoque, YOLOV7 para detec¢ao de placa e LPRNet para reconhecimento de caracteres.
A motivagao central € que ambientes reais apresentam imagens com desfoque por movimento,
iluminacao excessiva ou insuficiente, e placas capturadas a distincias extremas, condi¢des nao
cobertas adequadamente pelos sistemas convencionais. Diferentemente dos demais trabalhos
desta secdo, as imagens utilizadas para treinamento e avaliagdo ndo foram sintetizadas por
protocolos de degradacdo, mas extraidas diretamente dos subconjuntos CCPD_blur (20.611
imagens), CCPD_db (10.132 imagens com luminosidade extrema) e CCPD_fn (20.967 imagens
com distincia extrema), combinados em um conjunto de 47.652 imagens (propor¢do 7:1:2 para

treino, validacao e teste). Para o médulo de reconhecimento (LPRNet), foi utilizado o CCPD
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em conjunto com placas sintéticas geradas conforme o padrao GA36-2007 e GA36-2014, para
compensar o desbalanceamento de classes entre provincias chinesas. O detector YOLOV7 obteve
mAP@0.5 de 99,7%, com mAP@0.5:0.95 adicional apds a introdu¢do do médulo de remocgao
de desfoque. A avaliacdo do sistema completo foi realizada com a distancia de Levenshtein
entre a sequéncia predita e o rétulo verdadeiro, com a inclusdo do médulo DeblurGANv2
reduzindo a distancia de 3 para 2 no exemplo reportado, evidenciando o impacto da etapa de

pré-processamento sobre a acurécia de reconhecimento.

Embora os trabalhos desta secao demonstrem progressos nas arquiteturas de SR e na
integracdo com pipelines de ALPR, a dependéncia de degradacdes bicibicas ou gaussianas
simples restringe a capacidade de generalizacdo para os artefatos encontrados em cameras de
vigilancia reais, como compressdo JPEG, ruido de sensor correlacionado e miltiplos estdgios de

transmissao.

3.2 Integracao de Super-Resolucao e OCR: Perda Perceptual
e Atencao

Este grupo de trabalhos reconhece que métricas tradicionais como PSNR e SSIM sao
insuficientes para guiar a super-resolu¢do no contexto de ALPR, propondo a integracdo de
mecanismos de atencao e func¢des de perda baseadas em reconhecimento de caracteres (OCR

Loss). As propostas deste grupo surgem a partir de 2022 e avancam até 2024.

Nascimento et al. (2022) prop0s o uso da camada Pixel Shuffle (PS) com mdédulos de
atencdo estendidos da MPRNet para super-resolugcdo de placas. A funcio de perda perceptual foi
adaptada para incorporar a taxa de reconhecimento de caracteres via algoritmo de Levenshtein,
em conjunto com o SSIM para qualidade visual. As imagens LR foram geradas por aplicacao
iterativa de ruido gaussiano aleatério até atingir o nivel de degradacdo desejado, medido por
SSIM. O conjunto de dados RodoSol-ALPR foi utilizado, com 8.000 imagens para treino e 4.000
para validagdo. A abordagem proposta obteve 69,8% de acurédcia no reconhecimento de todos os
caracteres, contra 61,4% da abordagem sem SR e 48,2% do MPRNet, com PSNR de 26,4 dB e
SSIM de 0,89.

Em Nascimento et al. (2023), foram incorporadas melhorias a abordagem anterior: um
modulo de atencgdo trifold (PLTFAM) que analisa relacdes intercanais, posicionais e geométricas
(Geometrical Perception Unit — GP), e uma nova funcido de perda perceptual baseada em
rede pré-treinada para reconhecimento de placas. O limite méximo de degradacao foi ajustado
para SSIM de 0,1. No conjunto RodoSol, a nova proposta alcangou 74,2% de acurécia para
identificac@o de pelo menos 5 dos 7 caracteres, contra 42,2% do trabalho anterior. No conjunto

PKU, a acuricia foi de 97,3%, contra 82,5% anterior.

Shi et al. (2023) propds o método BCSR (Bezier Curve-based Super-Resolution) para
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reconstru¢do de imagens textuais espacialmente deformadas. Um médulo de geragdo de prioridade
textual (TPG — Text Prior Generation) utiliza curvas de Bezier cubicas para delimitar regides
de texto curvadas, evitando a inclusdo de plano de fundo. A fun¢ao de perda TP Loss mede a
similaridade entre as caracteristicas textuais geradas pelo TPG e a imagem HR de referéncia. O
modelo foi avaliado no conjunto TextZoom, com 17.367 imagens de treino € o restante para teste.
Sem ajuste fino, a acurécia de reconhecimento aumentou 5,1%; com ajuste fino, o ganho foi de

8,4 pontos percentuais.

Lu, Gu e Wang (2023) propds um sistema de reconhecimento de placas em condicdes
naturais (in wild), composto por remocao de degradacdo via CycleGAN, super-resolu¢ao com
GPP (Gradient Profile Prior) e reconhecimento por CNN-LSTM com fung¢do de perda CTC.
O GPP € incorporado para gerar bordas nitidas no processo de SISR. O sistema foi avaliado
no conjunto CCPD (300 mil imagens). Em subconjuntos de imagens com desfoque, o método
proposto superou o RPNet; nos demais subconjuntos, o RPNet apresentou maior acuricia, com

diferenca atribuida pelos autores a correcao de inclinagdo realizada pelo RPNet.

Em 2024, Kim, Kim e Park (2024) introduziu o problema Joint-IRLPRNet, que une
restauracao de imagem e reconhecimento de placas em treinamento fim a fim. A rede AFA-Net
(Adaptive Feature Attention Network) combina MPRNet para remog¢ao de desfoque de movimento
e DeFiAN para aumento de resolucdo 4x, com composicao de caracteristicas por médulos de
atencao multi-nivel. O conjunto de dados LBLP foi construido com 2.779 imagens de placas
capturadas por camera de bordo, em versoes com resolucdo original (256x96) e com desfoque e
reducdo 4x (64x24). Os resultados mostraram ganhos de 15,28 pontos percentuais na acuricia
de reconhecimento, 6,47 pontos percentuais na similaridade sequencial e 3,89 pontos percentuais
na similaridade de caracteres em relagdo ao baseline. O esquema Joint-IRLPRNet apresentou

resultados superiores ao treinamento isolado da rede de SR.

A convergéncia desses trabalhos indica que a integracdo da funcdo de perda com
informacdes semanticas de OCR € uma dire¢do promissora para a SR em ALPR. Contudo, como
observado nos experimentos de Nascimento et al. (2022) e Nascimento et al. (2023), a eficdcia
dessa estratégia depende da qualidade das caracteristicas extraidas pelo OCR, que por sua vez é

sensivel a qualidade das imagens LR de treinamento.

3.3 Modelos de Degradacao Avancada e Cenarios Naturais

Os trabalhos mais recentes, publicados em 2024, abordam diretamente a limitacao dos
modelos de degradagdo simplificados, propondo métodos mais robustos para simular as condi¢des

reais de captura de placas veiculares.

Pan, Tang e Tjahjadi (2024) propds o modelo de degradagcdo N-stage Random Combination
Degradation (n-RCD), que estende os modelos tradicionais ao combinar aleatoriamente multiplos

componentes de degradagdo — limitac¢des de sensor, transmissdo de rede, compressao JPEG e
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ruido de camera — em n estdgios sequenciais. A motivacao central € que os modelos tradicionais,
ao limitarem o espaco de degradacdo a trés formas bésicas (desfoque, reduc@o dimensional e
ruido), geram queda de desempenho quando os modelos sdo testados em condi¢des reais. A
arquitetura LPSRGAN foi desenvolvida para operar sobre esse espaco de degradacdo mais amplo,
incorporando blocos RRDB+ com mddulos de agregacdo de caracteristicas e discriminador
baseado em U-Net3+. Uma func¢do de perda perceptual OCR Loss foi proposta, calculada via
CTC entre a sequéncia de caracteres predita pelo OCR e a sequéncia rotulada. O conjunto
LicensePlateDataset10k foi construido com 10.000 imagens de treino. Nos experimentos, foi
observado que até trés estagios de degradacio o desempenho melhora, sendo esse o nimero de
estagios adotado. O modelo n-RCD individualmente contribuiu com ganho de 0,61 na acuricia e
2,01 dB de PSNR; a OCR Loss contribuiu com ganho adicional de 0,83 na acuricia e 0,85 dB de

PSNR em relagdo ao modelo sem esse componente.

Yang et al. (2024) adotou a arquitetura HDSN, baseada em Swin Transformer, para super-
resolucdo de imagens textuais em cena. O protocolo de degradagao denominado “pragmatico”
incorpora desfoque gaussiano generalizado, ruido aleatério, redu¢do dimensional por bicubica e
variagdes de foco e movimentacdo. O modelo foi pré-treinado no conjunto MJSynth (9 milhdes
de imagens) e ajustado com o TextZoom. Nos experimentos em sete conjuntos de dados de
cenas textuais (IC03, IC13, IC15, IIITSK, CUTES0, SVT e SVTP), o HDSN superou os demais
modelos comparados em retencdo de detalhes e acuricia de reconhecimento em todos os niveis

de dificuldade avaliados.

A maioria dos trabalhos analisados no periodo 2021-2023 ainda depende de modelos de
degradacao simplificados (bictibico/gaussiano), conforme sistematizado na Tabela 2. Apenas
as propostas de 2024 tratam a modelagem realista da degrada¢do como contribuicdo central, o
que estd diretamente alinhado a lacuna investigada nesta dissertacao e valida a relevancia da

investigacao sobre protocolos de degradagdo progressivamente complexos.
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Metodologia Experimental

Este capitulo apresenta a metodologia experimental desenvolvida para validar as hipdteses
levantadas nesta dissertacdo. A estrutura foi projetada para isolar e quantificar o impacto de duas
varidveis principais na generalizacao de modelos de ALPR: (1) a complexidade do protocolo de
degradacao utilizado no treinamento e (2) a especializacdo da fun¢ao de perda perceptual por
meio de backbones de OCR.

A apresentacdo segue a logica de um fluxograma de pesquisa, onde cada componente €
examinado em trés niveis: a questdo de pesquisa associada, o método proposto para abordagem e

os resultados esperados.

4.1 Visao Macro do Fluxograma Experimental

Com base na revisdo bibliogréfica apresentada no Capitulo 3, que identificou a lacuna
na validacdo de modelos em cendrios robustos decorrente da predominancia de degradagdes

simplificadas, o fluxograma experimental foi estruturado em trés fases principais:

1. Preparacao de Dados e Protocolos de Degradacao (N6s 1 e 2): Adaptacdo dos conjuntos
de treinamento e testes com diferentes niveis de complexidade de degradacio (Simplificada

vs. Robusta);

2. Adaptacoes Arquiteturais e Treinamento (N6s 3 e 4): Configuracdo dos modelos de
super-resolucdo, com foco na substituicao de extratores de caracteristicas genéricos por

backbones especializados em OCR;

3. Avaliacao Comparativa e Generalizacao (N6 5): Comparacdo sistematica entre as

abordagens nos dominios de degradagdo, do mais simplificado ao mais complexo.
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A Tabela 3 apresenta 0 mapeamento entre as etapas do experimento e as secoes deste

capitulo.

Tabela 3 — Mapeamento entre fases do experimento e se¢des analiticas

N6 Secao Foco

le2 42 Variagdo de protocolos de degradacao
3ed4 43 Adaptagdes arquiteturais (OCR Backbone)
5 44 Avaliacdo sistemadtica

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 5 apresenta a visdo unificada da metodologia. O fluxo principal conduz da
preparagdo dos dados, passando pelo treinamento sob diferentes paradigmas de degradacio, até a

avaliacao final de generalizacdo.
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Base HR (RodoSol)

N6 1: Degradacdo Simplificada ‘ ‘ N6 2: Degradacgdo Robusta (Multi-estagio)

Dataset Treino A (Simples) Dataset Treino B, C, D, ... (Robusto)

3 N6 3: Modelos Base (VGG Loss) N6 4: Modelos Adaptados (OCR Loss) ;
1 ase ‘

r Treinamento |

Figura 5 — Diagrama do fluxo experimental integrado, destacando a preparagdo dos dados (N6s 1
e 2), o treinamento com adaptacdes arquiteturais (NOs 3 e 4) e a avaliagdo cruzada
(N6 5).

4.2 Nos 1 e 2: Variacao de Protocolos de Degradacao

Questao de Pesquisa: O uso de metodologias de degradacao de alta ordem (robusta) du-
rante o treinamento resulta em generalizacdo superior em comparagdo aos métodos simplificados

tradicionais?

Metodologia: Para isolar o impacto do método de degradagdo, foram geradas bases
de dados de treinamento que diferem na quantidade de estdgios pelos quais as imagens foram
submetidas no pipeline de degradagao, sendo todas as versdes derivadas de uma mesma base de

imagens de alta resolu¢dao (Rodosol-ALPR):

* Degradacao Simplificada (N6 1): Sintese de imagens LR utilizando apenas interpolacdo
bictbica e gaussian blur, replicando a abordagem predominante na literatura (ABDELAZIZ;
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CHAN; KOO, 2021);

* Degradacao Robusta (N6 2): Utilizacao do pipeline de degradacdo de alta ordem do
RealESRGAN, com variagdo no nimero de estdgios para identificar o ponto de equilibrio

entre complexidade e preservacao de caracteristicas.
Resultados Esperados:

* Modelos treinados com degradagdo simplificada devem apresentar desempenho elevado
em testes sintéticos do mesmo dominio, mas desempenho reduzido em imagens com

composicao de ruidos mais complexa;

* A degradacao robusta deve ampliar o espaco de representacao aprendido pelo modelo,

permitindo a recuperacdo de placas em cendrios ndo vistos durante o treinamento.

4.3 NoOs 3 e 4: Incorporacao de Backbones de OCR

Questao de Pesquisa: A substituicao de extratores de caracteristicas genéricos (como
VGG19) por backbones especializados em reconhecimento de caracteres melhora a preservacao

semantica dos textos nas placas?

Metodologia: Esta etapa concentra-se na modificacao da funcdo de perda perceptual
(Perceptual Loss). Em vez de penalizar o modelo apenas por diferencas visuais genéricas,

propde-se guiar o gradiente com base na legibilidade dos caracteres.

1. Treinamento de modelos base (RealESRGAN/ESRGAN/LPR-RSR-EXT) utilizando a
perda perceptual padrdo baseada em VGG;

2. Treinamento de variantes substituindo o extrator VGG pelo extrator do modelo OCR
utilizado no trabalho da LPR-RSR-EXT, e vice-versa;

3. Comparagdo direta da taxa de acerto de caracteres entre as versoes.

Resultados Esperados: A hipétese € que o uso de backbones de OCR reduzird a
ocorréncia de reconstrucdes incorretas de caracteres (como transformar um “8” em “B”),

priorizando a estrutura morfoldgica dos glifos em detrimento de texturas de fundo irrelevantes.

4.4 NO 5: Avaliacao Comparativa

A fase final (N6 5) consolidard os resultados por meio de uma matriz de avaliag@o cruzada,
confrontando os modelos Simples vs. Robusto e Com OCR vs. Sem OCR. O desempenho foi
medido primariamente pela métrica funcional de reconhecimento de placas, alinhando a avaliagdo

com o objetivo final de um sistema ALPR.
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Estudos Experimentais

Este capitulo apresenta e analisa os experimentos realizados com base nos objetivos
e hipéteses formulados nesta dissertacdo. A secao 5.1 consolida os resultados de um estudo
previamente publicado na conferéncia WorldCist 2025', o qual investigou o impacto do método de
degradacdo utilizado na sintese de imagens de baixa resolucdo sobre a capacidade de generalizagdo
da arquitetura RealESRGAN no contexto de ALPR.

A partir dessas evidéncias iniciais — que indicaram melhora na generaliza¢do dos modelos
quando treinados com conjuntos de dados degradados de forma mais robusta — este capitulo
aprofunda a investigacao com o objetivo de analisar com maior granularidade o comportamento
dos modelos em diferentes dominios de teste e investigar como as caracteristicas visuais das placas
(fonte, formato e contraste) sdo afetadas qualitativamente pela super-resolucao sob diferentes

protocolos de degradacao.

Os experimentos aqui descritos vao além dos resultados apresentados na secado 5.1,
trazendo contribui¢des originais que sustentam as propostas centrais desta dissertagdo. A
metodologia empregada em cada etapa serd detalhada nas se¢des subsequentes, acompanhada da

analise critica dos resultados obtidos.

5.1 Avaliacao do Impacto do Método de Degradaciao na Gene-
ralizacao do Modelo RealESRGAN

Com base nos objetivos desta dissertagdo, foi conduzido um experimento cujo propdsito
central foi investigar como diferentes metodologias de degradacdo afetam a capacidade de
generalizacdo de modelos de super-resoluciao baseados em GANs no contexto de ALPR. Este

experimento foi originalmente publicado como artigo na conferéncia WorldCist 2025, sob o

I https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-031-97119-8; Capitulo 40
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titulo “Study on the impact of the degradation method on the generalization of Super-Resolution
models for ALPR”.

O foco da investigacao foi a arquitetura RealESRGAN, em func¢do de sua proposta de
operar em um espaco de degradagdo mais amplo e realista. Foram utilizados dois conjuntos
de dados construidos a partir do RodoSol-SR, ambos com imagens de alta resolu¢ao (HR) de
tamanho 128 x 128 pixels, derivadas de recortes e retificacdes das placas. Para a construgdo das

versoes de baixa resolu¢do (LR), dois métodos de degradagdo distintos foram empregados:

* Degradacao simplificada: interpolacdo bictbica com adicao de desfoque gaussiano,

correspondendo ao método predominante em trabalhos anteriores da literatura;

* Degradacao robusta: baseada na metodologia original do RealESRGAN, com uma
sequéncia de transformacdes que simula o processo de degradacdo de imagens capturadas
por sistemas de vigilancia, incluindo ruido, compressao JPEG, redimensionamentos e

efeitos de sensores.

Dois modelos distintos da arquitetura RealESRGAN foram treinados:

* Modelo especializado: treinado com imagens degradadas pelo método simplificado;

* Modelo generalista: treinado com imagens degradadas pelo método robusto.

Ambos os modelos foram treinados com os mesmos hiperparametros e estrutura (gerador
RRDBNet e discriminador UNet), utilizando fun¢do de perda combinando L1, perda perceptual
com VGG19 e perda adversarial (GAN).

Para avaliar a generalizacdo, foram utilizadas 4.000 imagens de teste sob cada tipo de
degradaciao, avaliadas por métricas tradicionais de qualidade (PSNR, SSIM, MSE, LPIPS) e
por desempenho no reconhecimento de caracteres por meio de um modelo OCR baseado em
YOLOVS.

Os resultados evidenciam que o modelo generalista apresenta desempenho mais consis-
tente entre os dois conjuntos de teste, enquanto o modelo especializado apresentou desempenho
elevado apenas no conjunto cujo dominio de degradacao era compativel com o de seu treinamento.

A Tabela 4 resume os valores médios das métricas de qualidade das imagens super-resolvidas.
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Tabela 4 — Resultados médios de PSNR, SSIM, MSE, LPIPS e tempo de execucdo (ms) por
modelo e conjunto de teste.

Modelo / Conjunto PSNR SSIM MSE LPIPS Tempo (ms)

Generalista / robusto 18,000 0,672 1342,885 0,243 94,203
Generalista / simples 18,776 0,707 1235,146 0,237 82,376
Especializado / robusto 13,196 0,223 3560,135 0,537 80,353
Especializado / simples 17,250 0,712 1698,232 0,262 75,136

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 5 mostra os resultados de OCR para as imagens super-resolvidas, considerando

o numero de placas com 5, 6 ou todos os 7 caracteres corretamente reconhecidos.

Tabela 5 — Desempenho do OCR em func¢do do modelo de super-resolucdo e do método de

degradacao.

Modelo / Conjunto 7 caracteres > 6 caracteres > 5 caracteres
Generalista / robusto 69 129 207
Generalista / simples 113 222 378
Especializado / robusto 22 46 76
Especializado / simples 315 397 522

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados evidenciam que o modelo generalista mantém desempenho aceitdvel
em dominios ndo vistos durante o treinamento, ao contrario do modelo especializado, cujo
desempenho cai de forma acentuada ao ser testado com o protocolo robusto (315 placas com 7
caracteres no dominio simples contra apenas 22 no dominio robusto). Isso indica que a adoc¢ao de
uma metodologia de degradacdo mais abrangente na sintese dos dados de treinamento contribui

para ampliar a capacidade de generalizacdo da arquitetura RealESRGAN.

Tal observacao € relevante no contexto de ALPR, uma vez que os sistemas operam em
condi¢des varidveis de iluminagdo, angulo, ruido e qualidade 6tica. O uso de modelos treinados
com maior diversidade de degradacoes tende a produzir desempenho mais estdvel em cendrios

reais.

Adicionalmente, observou-se uma diferenca no tempo médio de inferéncia, com o
modelo generalista apresentando tempo inferior ao modelo especializado em um dos cendrios —
constatacdo que levanta a hipétese de influéncia indireta da diversidade do dominio de treinamento

sobre o comportamento temporal do modelo, tema a ser investigado em trabalhos futuros.
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5.2 Avaliacao e Comparacao do Impacto do Método de Degra-

dacao na Generalizacao entre Modelos de Super-Resolucao

Nesta secao, sao detalhados os experimentos realizados para comparar o impacto da
metodologia de degradacdo na capacidade de generalizacdo das arquiteturas RealESRGAN,
ESRGAN e LPR-RSR-EXT. Cada modelo foi treinado com cinco conjuntos de dados distintos,
com exce¢dao do LPR-RSR-EXT, que foi avaliado também com a base de dados original indicada
no artigo. Todos os conjuntos s@o derivados da mesma base de imagens HR do estudo apresentado

na se¢do 5.1. Os protocolos de degradacao aplicados foram:

Conjunto 1: Aplicacdo exclusiva de gaussian blur

Conjunto 2: Metodologia simplificada com 1 estdgio de degradacao

Conjunto 3: Metodologia RealESRGAN com 2 estdgios de degradacao

Conjunto 4: Metodologia estendida com 3 estdgios de degradagdo

Conjunto 5: Metodologia estendida com 4 estdgios de degradagdo

Os treinamentos foram conduzidos em um sistema equipado com processador AMD
Ryzen 7 5700G, 16 GB de meméria RAM DDR4 a 3200 MHz e placa grafica NVIDIA RTX
3060 com 12 GB de VRAM. As versdes baseadas na arquitetura LPR-RSR-EXT, que demandam
maior capacidade computacional, foram treinadas em um servidor com processador Intel Core
19-10900K, 64 GB de memoéria RAM DDR4 e duas placas graficas NVIDIA RTX 4090 com 24
GB de VRAM cada.

A avaliacdo considerou duas métricas principais: (1) taxa de reconhecimento de caracteres,
medida por um modelo OCR aplicado as imagens super-resolvidas, e (2) métricas tradicionais
de qualidade de imagem (PSNR e SSIM). Essa abordagem permite comparar objetivamente a
capacidade de cada modelo em reconstruir imagens legiveis para sistemas ALPR sob diferentes

protocolos de degradacdo e fungdes de perda perceptual.

5.2.1 Impacto Combinado da Metodologia de Degradacao e Perda Percep-

tual

Esta secao investiga simultaneamente as duas hipéteses centrais deste trabalho: (1) o
impacto da complexidade do protocolo de degradacdo na generalizacdo e (2) a eficicia de
funcdes de perda perceptual baseadas em OCR em comparacdo ao VGG-19 tradicional. A anélise

integrada dessas varidveis revela interagdes que nao seriam observadas em estudos isolados.
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5.2.1.1 Desempenho de Modelos Treinados com Degradac¢ao Simplificada

A Figura 6 apresenta as taxas de reconhecimento completo de placas (percentual de placas
com todos os 7 caracteres corretamente reconhecidos) para cada combinacao de degradacdo de
treinamento e teste, organizada em formato de mapa de calor para facilitar a identificacdo visual
dos padrdes de generalizacdo. Modelos treinados exclusivamente com degradacdao Gaussian
apresentam queda acentuada de desempenho quando confrontados com degradacdes mais

complexas.

Heatmap — Taxa de Reconhecimento Completo (%) por Configuracao Treino x Teste

RealESRGAN-VGG RealESRGAN-OCR ESRGAN-VGG

Gaussian 25 Gaussian 25 Gaussian

Nivel 14 Nivel 1 Nivel 1

ompletas

Nivel 2 4 Nivel 2 Nivel 2

Degradacao de Treino
% placas completas.
Degradacao de Treino

% placas c¢
Degradacio de Treino
% placas completas

Nivel 3 4 Nivel 3 Nivel 3

Nivel 44 12 Nivel 4 Nivel 4

o

o™ N 1 > N N . 2 > & o .Y 1 &
(,aoss\a e we e e G‘c\ﬁé\a we e - e Gau*& we e W -

Degradacao de Teste Degradacao de Teste Degradacéo de Teste
ESRGAN-OCR LPR-RSR-EXT-VGG LPR-RSR-EXT-OCR

Gaussian 25 Gaussian 25 Gaussian

Nivel 1 Nivel 1 Nivel 1

Nivel 2 Nivel 2 Nivel 2

Degradacéo de Treino
% placas completas
Degradacio de Treino
Degradacio de Treino
% placas completas

Nivel 3 Nivel 3 Nivel 3

Nivel 4 Nivel 4 Nivel 4

RN e 2 > 5 o ge 2 > » o g8 2 >
Ga\,si‘a RN G@ﬁ& W@ @ @ (,a\ﬁ& W @ e

L3
W

Degradacao de Teste Degradacéo de Teste Degradacéo de Teste

Figura 6 — Mapa de calor — Taxa de Reconhecimento Completo (%) por configuragdo treino
x teste. Eixo vertical: protocolo de treinamento; eixo horizontal: protocolo de teste.
Verde indica maior taxa de reconhecimento; vermelho indica menor.

Para ReaESRGAN-VGG, o modelo treinado com Gaussian alcanga 23,5% de corres-
pondéncia completa nos testes in-domain (Gaussian), mas cai para 1,2% quando testado com
imagens que passaram por dois estdgios de degradacao, e para 0,0% com quatro estigios. Esse
padrdo de desempenho concentrado na diagonal principal — elevado apenas quando o protocolo
de treino e teste sdo idénticos — replica-se nas demais arquiteturas, indicando que protocolos

simplificados restringem a capacidade de generalizacao.

O padrao € ainda mais pronunciado na ESRGAN: o modelo treinado com Gaussian
(17,8% in-domain) cai para 0,3% em imagens com dois estagios de degradacdo e 0,0% com trés

ou mais estdgios, tanto com VGG quanto com OCR Loss. Essa queda nao € gradual — trata-se
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de incapacidade do modelo em reconstruir qualquer estrutura reconhecivel de caracteres quando

a degradacdo de teste diverge substancialmente do dominio de treinamento.

5.2.1.2 Robustez em Dominio Cruzado com Degradacao Multi-Estagio

Em contraste, modelos treinados com um ou dois estdgios de degradacao demonstram
generalizagdo superior. A Figura 7 apresenta a acurdcia média de caracteres (escala 0-7),

fornecendo granularidade adicional além da métrica bindria de correspondéncia completa.

Heatmap — Acuracia Média de Caracteres (0-7) por Configuracao Treino x Teste
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Figura 7 — Mapa de calor — Acurdcia Média de Caracteres (escala 0—7) por configuracdo treino
x teste. Eixo vertical: protocolo de treinamento; eixo horizontal: protocolo de teste.
Verde indica maior numero médio de caracteres reconhecidos; vermelho indica menor.

Para RealESRGAN-VGG, o modelo treinado com dois estdgios de degradagdo alcanca
3,56, 3,33, 2,55, 1,58 e 1,19 caracteres corretamente reconhecidos (de 7 no total) nos cinco
dominios de teste, respectivamente. Comparado ao modelo treinado apenas com Gaussian,
a versdo de dois estdgios reconhece 1,58 vs. 0,33 caracteres em testes com trés estdgios de
degradacdo — uma diferenca de 1,25 caracteres (razdo de 4,8x) — e 1,19 vs. 0,22 caracteres em
testes com quatro estagios — diferenca de 0,97 caracteres (razdo de 5,4x) —, apesar de nunca ter

visto tais condi¢des extremas durante o treinamento.

Esse resultado indica que a degradacao multi-estdgio atua como regularizador, expandindo

o espaco de representacdo aprendido pela rede. O modelo ndo apenas memoriza a transformagao
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bicibica—HR, mas aprende invaridncias mais fundamentais nas estruturas de placas que se

mantém através de diferentes modalidades de corrupcao.

5.2.1.3 Complexidade Otima de Degradaciio é Arquitetura-Dependente

Analisando ambos os mapas de calor, emerge um padrao consistente: o nivel 6timo de
degradagdo de treinamento varia por arquitetura, mas situa-se na faixa intermedidria (nivel 1 a 2

de degradacgdo), e nao nos extremos.

RealESRGAN-VGG: O modelo treinado com dois estidgios de degradagdo apresenta
o melhor equilibrio entre desempenho in-domain e generaliza¢do. Embora sacrifique acuracia
in-domain (14,1% vs. 23,5% do modelo Gaussian nos mesmos testes), mantém robustez em
testes complexos: 1,8% em trés estdgios vs. 0,1% para o modelo Gaussian — diferenca de 1,7
pontos percentuais (razdo de 18x). A média dos cinco dominios de teste posiciona a versao de

dois estdgios como a configuracdo de equilibrio 6timo.

ESRGAN-VGG: O modelo treinado com 1 estdgio de degradagao fornece o melhor
balancgo, com 7,8% de correspondéncia completa em testes com um estigio e 3,6% em testes com
dois estdgios. A arquitetura ESRGAN apresenta menor tolerancia a complexidade de degradagdo

em comparacdo a RealESRGAN, com melhor desempenho no protocolo de um estdgio.

LPR-RSR-EXT: Apresenta desempenho absoluto inferior ao RealESRGAN e ao ESR-
GAN em todas as configuragdes, incluindo o melhor caso (apenas Gaussian Blur). Essa
discrepancia aponta para limitagdes arquiteturais ou necessidade de ajuste de hiperparametros
além do escopo deste estudo. Um fator identificado durante a construg@o do algoritmo de testes é
que o modelo OCR utilizado no artigo original da arquitetura demonstrou bom reconhecimento
em placas com legibilidade reduzida. Como o presente trabalho utilizou um modelo OCR baseado
na arquitetura YOLOvV8n treinado na base UFS-ALPR — diferente da Rodosol-ALPR — essa

diferenca de dominio pode ter influenciado os resultados.

5.2.1.4 Retornos Decrescentes além de Dois Estagios de Degradacao

Os modelos treinados com trés ou mais estdgios de degradacdo apresentam queda
progressiva de desempenho em todos os dominios de teste. Para RealESRGAN-VGG, a versao
com quatro estagios alcancga 5,8% de correspondéncia completa em testes Gaussian (comparado
a 14,1% para a versdo de dois estagios) e 0,5% em testes com quatro estagios (vs. 0,7% para a
versao de dois estdgios). Em acurdcia média de caracteres: 2,73 vs. 3,56 em testes Gaussian —

uma diferenca de 0,83 caracteres.

A inspecao visual das imagens com trés ou mais estdgios de degradacdo revela que
as fronteiras de caracteres tornam-se ambiguas mesmo para anotadores humanos. Quando
a degradacdo destrdi as estruturas semanticas que o modelo deve aprender a reconstruir, o

mapeamento LR—HR torna-se fundamentalmente mal-posto: ndo hé informacao suficiente nas
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entradas para inferir saidas corretas de forma deterministica.

Esse resultado estabelece uma rela¢cdo nao-monotonica entre complexidade de degradacao
e generalizacdo, contrariando a intuicao de que maior diversidade de degradacdo sempre melhora
a robustez. Existe um ponto de equilibrio além do qual estagios adicionais de degradagdo nao
expandem o espaco de representacdo, mas comprometem o sinal de treinamento com exemplos

degenerados.

5.2.1.5 Efeitos Arquitetura-Dependentes da Perda Perceptual

A escolha entre VGG Loss e OCR Loss produz efeitos dependentes da arquitetura,
revelando trés padroes distintos:

5.2.1.5.1 Padrao 1: Vantagem de OCR Loss na ESRGAN com um estagio de degradacao.

ESRGAN com OCR Loss treinada com um estdgio de degradacao alcangca o melhor
desempenho absoluto entre as 30 configuracoes testadas: 18,1% de correspondéncia completa
em testes Gaussian (Figura 6), contra 7,4% da ESRGAN-VGG na mesma configuracdo — uma
diferenca de 10,7 pontos percentuais. Em acurdcia média de caracteres (Figura 7): 3,89 vs. 2,91
em testes Gaussian, e 3,43 vs. 2,80 em testes com um estdgio — diferencas de 0,98 e 0,63

caracteres, respectivamente.

Esse resultado valida a hipdtese de que a perda perceptual guiada por OCR pode melhorar

a reconstrucdo de caracteres, mas apenas sob condicoes especificas. A vantagem existe quando:

1. A arquitetura permite captura de caracteristicas de texto (ESRGAN com 16 blocos RRDB);

2. O protocolo de degradacdo € suficientemente simples para preservar estruturas de caracteres

reconheciveis pelo backbone OCR.

5.2.1.5.2 Padrao 2: Colapso das versoes com OCR Loss em degradacao complexa.

A vantagem de OCR Loss desaparece ou se reverte em estagios superiores de
degradacao. ESRGAN-OCR treinada com dois ou mais estadgios de degradacao exibe colapso
total, com 0,0% de acuricia em todos os dominios de teste (Figura 6). Nao se trata de declinio

gradual, mas de falha de convergéncia.

RealESRGAN-OCR apresenta padrao semelhante, embora menos extremo: a versao
com um estdgio alcancga 1,9% de correspondéncia completa, mas com dois estdgios cai para
1,0%, e com trés ou mais estdgios chega a 0,0%. Em acuricia média de caracteres (Figura 7),
RealESRGAN-OCR com dois estdgios produz 1,22 caracteres, contra 3,56 da versdao VGG na

mesma configuracdo — uma diferenca de 2,34 caracteres.
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Esse fendmeno aponta para um limiar critico de degradacao para OCR Loss, situado
entre os estdgios 1 e 2. Quando a degradacgdo destréi as estruturas refinadas de caracteres, o
backbone OCR extrai caracteristicas ambiguas, gerando gradientes de perda perceptual de alta

variancia que desestabilizam a otimizacao do gerador.

5.2.1.5.3 Padrao 3: Dependéncia de LPR-RSR-EXT em relacao a OCR Loss.

LPR-RSR-EXT-VGG apresenta falha completa em todas as 25 combinagdes treino-teste,
com aproximadamente 0,0% em ambas as métricas (Figura 6 e Figura 7). Em contraste, LPR-
RSR-EXT-OCR habilita desempenho ndo-zero: a versao treinada apenas com Gaussian produz

1,1% de correspondéncia completa e 1,86 caracteres médios em testes Gaussian.

Isso indica que arquiteturas com unidades de percep¢do geométrica e atengdo espacial
para texto requerem fungdes de perda conscientes de caracteres. Caracteristicas genéricas VGG,
projetadas para reconhecimento de objetos gerais, nao fornecem gradientes adequados para os

componentes especializados em texto, resultando em ndo-convergéncia.

Ainda assim, mesmo com OCR Loss, LPR-RSR-EXT alcan¢a no maximo 1,86 caracteres
vs. 3,89 para ESRGAN-OCR e 3,56 para RealESRGAN-VGG, indicando que, além da dependéncia
de OCR Loss para convergéncia, limitagOes arquiteturais adicionais ou desalinhamento de

hiperparametros limitam sua competitividade no escopo dos testes realizados.

5.2.1.6 VGG Loss como Escolha Robusta Padrao

A perda perceptual baseada em VGG mantém treinamento estavel em todos os estagios de
degradacdo. RealESRGAN-VGG apresenta desempenho consistente, e ESRGAN-VGG treina com
sucesso nos niveis 1 e 2 de degradacio sem colapso. Quando a degradag¢do corrompe um caractere,
as caracteristicas VGG ainda capturam padroes geométricos (linhas verticais/horizontais, regioes

de contraste), enquanto as caracteristicas OCR tornam-se ambiguas.

Comparando as médias nos cinco dominios de teste para modelos com dois estagios de
degradagdo, VGG Loss supera OCR Loss na RealESRGAN em 2,3x (2,44 vs. 1,07 caracteres) e
na ESRGAN de forma absoluta (1,83 vs. 0,00 caracteres). Somente no LPR-RSR-EXT, onde
VGG causa falha completa, OCR Loss justifica-se.

5.2.1.7 Sintese: Interacio entre Degradacao, Arquitetura e Fun¢ao de Perda

Os resultados estabelecem que a otimizagdo de sistemas ALPR-SR nado pode tratar
degradacdo, arquitetura e fung¢do de perda como varidveis independentes. A Tabela 6 sintetiza as

configuracdes Otimas identificadas.
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Tabela 6 — Configuracdes 6timas por arquitetura— sintese baseada em desempenho cross-domain.
Desempenho reportado como acurdcia média de caracteres nos 5 dominios de teste.

Arquitetura Degradaciio Otima Perda Otima Desempenho (caracteres)
RealESRGAN 2 estdgios VGG Loss 2,44 (média)
ESRGAN 1 estagio OCR Loss 2,61 (média)
ESRGAN 1 estagio VGG Loss 2,04 (média)
LPR-RSR-EXT 2 estdgios OCR Loss 0,79 (média)

Escolha padrdo: RealESRGAN + 2 estagios de degradacdao + VGG Loss
Maximo desempenho in-domain: ESRGAN + 1 estdgio de degradacao + OCR Loss

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Conclusao

Esta dissertacdo investigou sistematicamente o impacto da metodologia de degradagdo
sintética e da funcdo de perda perceptual na capacidade de generalizacdo de modelos de super-
resolucdo (SR) aplicados ao Reconhecimento Automatico de Placas Veiculares (ALPR). Os
resultados obtidos validam parcialmente as hipéteses centrais do trabalho e oferecem contribui¢des
praticas e metodoldgicas para a drea, conforme descrito na secio 1.4 e reforcado nas discussoes

das se¢des a seguir.

6.1 Confirmacao das Hipoteses

6.1.1 Hipotese 1: Metodologia de Degradacao Multi-Estagio

Os experimentos confirmaram que a diversidade e complexidade do protocolo de
degradacao utilizado durante o treinamento sdo fatores determinantes para a generalizacao
dos modelos. Modelos treinados com degradagdo simplificada (interpolacdao bictubica com
desfoque gaussiano) apresentaram desempenho elevado apenas em seu dominio especifico, com
queda acentuada em cendrios mais complexos. Modelos treinados com degradacao robusta
de muiltiplos estagios (baseada no RealESRGAN) demonstraram capacidade de generalizagao

cruzada superior.

Em termos quantitativos, modelos treinados com dois estiagios de degradacido (RealESRGAN-
VGG) ou um estdgio (ESRGAN-VGG/OCR) reconheceram, em testes com trés estidgios de
degradacao, até 1,58 caracteres médios contra 0,33 do modelo treinado apenas com Gaussian —
uma diferenca de 1,25 caracteres (razao de 4,8x). A incorporacgdo de ruido de Poisson, compressao
JPEG e desfoques anisotropicos atuou como regularizador, expandindo o espago de representacao

aprendido pela rede e reduzindo o deslocamento de dominio.

Contudo, os resultados evidenciam uma relacio nao-monotonica entre complexidade
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de degradacdo e generalizacado: estdgios de degradacdo 3 e 4 causaram queda de desempenho
em todas as arquiteturas. Para a RealESRGAN-VGG, o modelo com 4 estagios atingiu 2,12
caracteres médios (média dos 5 dominios de teste) contra 2,44 do modelo com 2 estédgios, e 0,5%
de correspondéncia completa contra 0,7% — conforme visivel nos mapas de calor apresentados
no Capitulo 5. Esse fendmeno indica que degradacio excessiva destrdi as estruturas semanticas
que o modelo deve aprender a reconstruir, tornando o mapeamento LR—HR fundamentalmente

mal-posto.

6.1.2 Hipotese 2: Perda Perceptual Baseada em OCR

A investigacdo sobre a substitui¢do do extrator de caracteristicas VGG-19 por um
backbone especializado em reconhecimento optico de caracteres (OCR) na fun¢do de perda
perceptual revelou um trade-off dependente da arquitetura. Os resultados indicam que a eficcia

dessa estratégia ndo € universal, mas contingente a trés fatores:

1. Arquitetura do modelo SR:

* ESRGAN: OCR Loss proporcionou ganho de 10,7 pontos percentuais (18,1% vs.
7,4% de correspondéncia completa) quando treinada com um estdgio de degradacao,
correspondendo a uma diferenca de 0,98 caracteres médios (3,89 vs. 2,91) nos testes

Gaussian;

* RealESRGAN: VGG Loss superou OCR Loss com dois estdgios de degradagao,
produzindo 3,56 vs. 1,22 caracteres médios — diferenca de 2,34 caracteres —,
indicando que a arquitetura ja captura caracteristicas de alta frequéncia de forma
implicita;

* LPR-RSR-EXT: a arquitetura especializada em texto apresentou falha completa
(0,0%) com VGG Loss, mas convergiu com OCR Loss, atingindo 1,86 caracteres
médios no melhor caso, demonstrando dependéncia fundamental de uma perda

consciente de caracteres.

2. Complexidade da degradacao: OCR Loss apresenta um limiar critico entre o nivel 1 e
o nivel 2 de degradacao. ESRGAN-OCR alcancou 18,1% de correspondéncia completa
com um estdgio de degradagdo, mas caiu para 0,0% com dois ou mais estdgios. Esse
colapso indica que estruturas de caracteres corrompidas além desse limiar geram gradientes

ambiguos que desestabilizam o treinamento.

3. Interacao degradacao x arquitetura x perda: os trés fatores acima nao sao independentes.
A configuragdo 6tima varia: para ESRGAN, OCR Loss com um estidgio € a melhor
combinagdo; para RealESRGAN, VGG Loss com dois estagios € o equilibrio superior; para
LPR-RSR-EXT, OCR Loss € condicao necessdaria para convergéncia, independentemente

do protocolo de degradacio.
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A hipétese foi parcialmente validada: OCR Loss ndo € universalmente superior, mas
oferece vantagens em configuragdes especificas (ESRGAN com um estdgio de degradagao: +10,7
pontos percentuais de correspondéncia completa), ao custo de instabilidade em degradagdes mais

complexas.

6.2 Consideracoes Finais

Esta dissertacao contribui para o campo ao deslocar o foco do design de arquiteturas de
SR para a qualidade e realismo dos dados de treinamento sintético como varidvel primaria
para a generalizacdo em ALPR. Os resultados indicam que, para que a super-resolucao cumpra
efetivamente seu papel em sistemas de visdo computacional aplicados a ambientes reais, 0s
modelos devem ser treinados com protocolos de degradagdo que reflitam a complexidade das

condic¢des de captura encontradas na pratica.

Como trabalho futuro, serd investigado o comportamento dos melhores modelos de
super-resolucao identificados neste estudo considerando como entrada imagens reais de baixa
resolugdo submetidas a um processo de degradacao real — como captura por cimera de baixa
qualidade, compressao realizada pelo software da cAmera na conversao de imagem bruta para

JPEG, e transmissao via aplicativos de mensagem.
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