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Resumen.

El proceso de reconocimiento de placas se divide en dos grandes etapas: la localizacion y el
reconocimiento. En este trabajo de tesis se abordan estos dos problemas, y se propone una metodologia

de solucion para ambos.

En este documento se propone una solucion para localizar placas de automoéviles del Distrito
Federal, México. Las iméagenes en las que se reconocera la placa seran tomadas desde un vehiculo en

movimiento, y serdn de vehiculos que también estén en movimiento.

En la etapa de localizacion se realizaron varias pruebas, entre ellas la deteccion de lineas parea
poder decidir si entre pares de lineas horizontales y verticales, y de acuerdo a la relacion de alto y

ancho, se decidia se encontraba presente una placa.

Otra prueba para la etapa de localizacion fue la de segmentar la imagen por color; por medio de
la busqueda de zonas en la misma que contuvieran los colores de las placas y que tuvieran una forma

similar a la que debe tener una placa.

Para la etapa de reconocimiento, se utilizaron dos clasificadores, uno para letras y otro para
numeros. Las caracteristicas que utilizan los localizadores son la presencia de lineas verticales,

horizontales y diagonales al igual que la distancia entre diferentes puntos y los caracteres.

El método basado en lineas para localizar las placas resultd ser muy sensible a ruido en la
imagen y desperfectos en la misma placa. Se probaron dos métodos diferentes para la segmentacion por
color; uno utilizando redes neuronales y el otro geometria. El primero dio buenos resultados bajo
diferentes condiciones de iluminacion; el segundo gener6 ain mejores resultados, pero unicamente bajo

condiciones de iluminacién mas o menos constantes.

Los métodos propuestos pueden ser utilizados por agencias de procuramiento de la ley para dar
seguimiento a infracciones y delitos que actualmente permanecen impunes por la dificultad de rastrear
un gran numero de placas. Gracias a la baja sensibilidad del sistema al motion blur, éste se puede
montar en vehiculos policiacos con una camara al frente para verificar las placas de todos los vehiculos

que crucen su camino.
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1. Introduccion.

1.1. El Problema de Reconocimiento de Placas.

El problema de reconocimiento de placas de automovil es un problema de actualidad en el area
de la vision por computadora. Sus aplicaciones varian desde control y monitoreo de trafico,
autenticacion para entrar a edificios privados; hasta sistemas de pago en estacionamientos

automatizados.

El problema se resuelve tipicamente en dos etapas principales: localizacion y deteccion de la

placa y el reconocimiento de sus caracteres.

Las técnicas utilizadas hasta el momento para la deteccioén y localizacion de la placa varian
ampliamente; todas presentan sus ventajas y desventajas, y usualmente, son aplicadas a un pais en
especifico. En general, los métodos funcionan correctamente unicamente bajo el ambiente de trabajo
que los autores consideraron, y suelen ser menos eficientes en otros ambientes. En particular la forma,
color, borde (o falta de) y contraste de la placa influyen enormemente en el desempenio de algin

método.

Para el reconocimiento de caracteres las variantes suelen ser el tipo de simbolos que se intenta
leer, tales como caracteres del alfabeto occidental, nlimeros ardbigos, tipografias orientales, etc. Ain
asi, es comun enfrentarse con retos similares tales como deformaciones por rotacion y perspectiva, asi

como la presencia de caracteres incompletos o traslapados.

1.2. Problema a Resolver.

En este trabajo de tesis se desea abordar el problema de deteccion, localizacion y

reconocimiento de placas.

El problema de deteccion y localizacion de placas se puede plantear de la siguiente manera:
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Dada un imagen que captura a un coche en movimiento, determinar si en esa imagen esta
presente una o varias placas, o no se encuentra ninguna placa, este problema aborda la deteccion de
placas, que en muchos de los trabajos no es abordado, ya que parten del supuesto que en la imagen
siempre esta presente una placa. En caso de que se hayan detectado placas, especificar la posicion de

¢éstas en la imagen, esto es, la localizacion de la misma.

Este problema se vuelve complejo principalmente por el ambiente en que se esta trabajando,

Ccomo se menciona a continuacion.

El método propuesto debe reconocer placas de la Ciudad de México desde un automovil en
movimiento, tomando iméagenes de otro automoévil que también se estd moviendo. Esto presenta

algunas caracteristicas particulares al problema.

Las placas de la ciudad de México son anchas, con una razéon de alto contra ancho de
aproximadamente 2:1. El fondo es de color beige, con una imagen de un angel en la mitad. Las letras

son de color verde y no presentan bordes.

Un numero significativo aunque no mayoritario de los coches utilizan un portaplacas de ornato.
La mayor parte de éstos es negra, pero hay algunos de otros colores, especialmente plateados.

Dependiendo del portaplacas, el area visible de la placa puede reducirse hasta un a razon de 3:1

Dependiendo de las condiciones de iluminacidon, que debido a la naturaleza misma del
problema, son variadas; en un gran niumero de casos el contraste entre los nimeros y el fondo de la
placa es muy bajo. Se llega a dar el caso de que un valor de intensidad con cierta luz sea del fondo, y
con una variacion muy pequeiia de la luz se vuelva de frente. Esto descarta ciertos métodos de

localizacion que se basan en la asuncion de que la placa es una zona de alto contraste [ZUNOO].

La falta de borde y el color poco saturado provocan que en casos en los que el color del
vehiculo sea similar al de la placa, se pierda o sea demasiado débil la informacion de los bordes de la
placa, lo que hace que los métodos que se basan en la informacion de bordes de la placa, como

[ZHEO04] fallen en varios casos.

El movimiento de los vehiculos, el que captura la imagen y el coche a ser identificado, se asume
que sera con velocidades similares para ambos. Por ésto, la distorsion por movimiento es minima y no

impacta el desempefio, como se probé de manera experimental.

Existe un gran numero de placas en malas condiciones en la ciudad de México. El sistema no
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contempla estos casos. La informacién de color le ayuda a compensar ligeras deformaciones en la
placa; sin embargo, hay deformaciones tan grandes al igual que otras alteraciones como las caida de la
pintura de la placa, instalacion erronea, portaplacas rotos, asi como en algunos casos donde la placa se
encuentra traslapada con otros objetos que cubren parcialmente la placa que impiden el funcionamiento
del sistema. En varios de los casos mencionados anteriormente, las placas no pueden ser leidas por

personas a simple vista.

No se contempla en esta etapa un método para diferenciar placas de diferentes estados; todas se
asumen ser del DF. En la mayoria de los casos el color es suficiente para que el sistema no intente leer
placas que no debe; sin embargo, en ciertos casos como el de las placas del estado de Nuevo Leon, el

sistema puede intentar leer la placa sin darse cuenta del origen de la misma.

Se espera que el método propuesto pueda funcionar en dias despejados o nublados, siempre y
cuanto haya suficiente luz solar. Durante la investigacion, ciertas partes fueron optimizadas para dias
despejados y soleados, con el sol cerca de la parte mas alta del cielo; sin embargo, dichas
optimizaciones se pueden reproducir para otras condiciones siempre y cuando caigan en las descritas al

comienzo de este parrafo.

Las condiciones adversas que no se contemplan son las de neblina excesiva, lluvias, tormentas,
granizo u otros fenémenos naturales o artificiales que limiten la visibilidad de la cdmara o de la placa

(por ejemplo manchas de lodo sobre la placa o camara).

Una vez detectada la placa el problema de reconocimiento se puede plantear de la siguiente

forma:

Dada una subimagen de una placa que ha sido previamente detectada, identificar la placa, esto

es, los digitos y caracteres que tiene la placa.

Este problema a su vez es subdividido en dos etapas: la segmentacion y el reconocimiento. El
problema de segmentacion se agrava debido principalmente a las sombras, asi como a los portaplacas,
que en varios casos ocasionan el traslape de los caracteres. Una vez que estos problemas han sido

abordados, el reconocimiento de caracteres se lleva a cabo.

1.3. Objetivo.

El objetivo general del trabajo es llevar a cabo la deteccion de placas de automoévil en

movimiento en la ciudad de México.
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Los Objetivos Particulares:

a. Proponer una metodologia para llevar a cabo la deteccion y localizacion de placas de

automoviles en movimiento, en la Ciudad de México.

b. Proponer una metodologia para llevar a cabo la segmentacion y el reconocimiento de

caracteres.

1.4. Metodologia Propuesta.

En esta tesis se propone un método hibrido de deteccion, localizacion y reconocimiento de
placas de automovil. Para la etapa de localizacion se contemplaron tres métodos diferentes: El primero
es la utilizacion de deteccion de bordes verticales similar a Zheng [ZHEO04], combinada con
informacion de la razon alto/ancho de la placa. Los otros dos métodos llevan a cabo la segmentacion
por color, donde una region de decision de color (RDC) es definida y finalmente una red neuronal para
identificar la forma de los diferentes objetos es utilizada. El segundo método utiliza una red neuronal
para llevar a cabo la segmentacion por color, mientras que el tercero utiliza un algoritmo genético para
generar piramides triangulares en el espacio RGB que definen regiones de decision de color (RDC),

que permitan llevar a cabo la segmentacion.

La segmentacion de caracteres de la placas utiliza segmentacion por color, combinada con una
funcion heuristica para determinar el conjunto de colores que lleva a cabo una mejor segmentacion de

los caracteres y el fondo de la placa.

Finalmente, en la etapa de reconocimiento de caracteres, se detectan puntos de interés, se aplica
una transformada de Hough reducida, y se obtiene un vector de 20 caracteristicas que es alimentado a

una red neuronal que permite clasificar letras y ntimeros

1.5. Contribuciones.

En la literatura presentada se asume que la imagen de entrada siempre tiene una placa. En este
trabajo de tesis dada una imagen el sistema es capaz de decidir si hay o no una o varias placas en la

imagen.
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En la mayoria de los trabajos s6lo es detectada una placa, aunque aparezcan mas.
El reconocimiento para placas de automoévil en la Ciudad de México no se ha llevado a cabo.

Se desarrollé un algoritmo de umbralizacion con dos umbrales basado en el algoritmo 6ptimo

de umbralizacion.

Se desarrolld un kernel para detectar bordes verticales basado en el operador de Sobel.

1.6. Organizacion del Reporte.

El capitulo 1 de este trabajo contiene una introduccion al problema, tanto en general como en
especifico el que se va a resolver. Esto incluye objetivos generales y especificos al igual que

contribuciones.

El segundo capitulo contiene el estado del arte. Presenta un sondeo amplio de técnicas
encontradas en la literatura tanto para la localizaciéon como para la identificacion de placas de
automoviles al rededor del mundo; ademas de mencionar el ambiente bajo el que operan cada una de

las técnicas revisadas en el capitulo.

El tercer capitulo contiene el marco teorico, es decir; los fundamentos sobre los que se
construye la tesis. Contiene dos secciones principales: vision por computadora y reconocimiento de
patrones. En la parte de vision por computadora explica algoritmos de mejora de contraste,
binarizacion, filtros lineales y no lineales y deteccion de lineas. En la parte de reconocimiento de

patrones explica el funcionamiento y teoria detras de las redes neuronales y algoritmos genéticos.

El cuarto capitulo explica la metodologia utilizada en la tesis. Explica a grandes rasgos las

herramientas del marco tedrico que se usaron en cada etapa.

El quinto capitulo describe a detalle los tres métodos propuestos para la localizacion de placas:
Uno basado en la deteccion de lineas y los otros dos basados en segmentacion por color. Uno usando

redes neuronales y el otro algoritmos genéticos y geometria para la clasificacion de los colores.

El sexto capitulo describe el método desarrollado para la segmentacion de los caracteres de la

placa y su lectura.

El séptimo capitulo contiene los resultados de los métodos desarrollados y probados en los

capitulos 5y 6.
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2. Estado del Arte.

El problema de reconocimiento de placas de automoviles suele ser dividido en dos grandes
partes: localizacion de placas y reconocimiento de caracteres; con una variedad de métodos descritos en

la literatura para ambos.

2.1. Localizacion de Placas.

Para la localizacion, existen técnicas como deteccion de bordes verticales [ZHEO04],
clasificacion de color usando redes neuronales [RYU94], cuantizacion de vectores [ZUNOO], logica
difusa [ZIM97]; al igual que la busqueda directa de secuencias de caracteres en la imagen fuente
[LIMO98].

Un gran numero de las propuestas que se encuentran en la literatura, especialmente para la
localizacion de las placas, no son comparables directamente debido a diferencias entre las placas de las
diferentes localidades alrededor del mundo, y de los diferentes medio ambientes en los que se obtienen

las iméagenes que contienen las placas.

2.1.1. Extraccion de Bordes Verticales.

Zheng et al. [ZHE04] propone un método de reconocimiento de placas utilizando informacion
de bordes de la placa. Como se muestra en la tabla 1 en la seccion 2.3, Zheng utiliza placas largas, con

fondo negro y letras y bordes blancos.

El tnico paso de preprocesamiento que aplica a las placas es un algoritmo de mejora local de
contraste de su propia creacion en el que resalta el contraste de las zonas con poco contraste, dejando

las de alto contraste sin modificacion. El algoritmo se explica a detalle mas adelante.

Zheng primero segmenta la imagen utilizando un operador de Sobel vertical convencional.,

binariza la imagen dividiendo el histograma en 75% fondo / 25% bordes.

A continuacion reduce el ruido de la imagen de bordes analizando la extension del borde en tres
pasos: Primero recorre la imagen de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha y registra el inicio de
cada borde; después, recorre la imagen de abajo para arriba y derecha a izquierda, registrando de nuevo

el largo de los bordes; finalmente calcula la longitud real del borde utilizando ambos valores. Elimina
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cualquier borde que sea demasiado largo, asumiendo que es informacion del fondo de la imagen; o
demasiado corto, asumiendo que es ruido. Después recorre la imagen dos veces mas, de arriba a abajo y
izquierda a derecha y de abajo hacia arriba y derecha a izquierda; , acumulando la informacion de
bordes junto con la de sus vecinos. Finalmente recorre la imagen una vez mas, dejando los bordes con
valores mayores intactos, y unicamente preservando los menores en caso de que sus dimensiones estén

dentro de un rango de dimensiones maximas y minimas esperadas para las placas.

Para la localizacion de la placa recorre una ventana que es de un tamafio ligeramente superior al
tamafio en el que se asume la placa serd en las imagenes. Cuenta la cantidad de bordes dentro de la
ventana y guarda esta informacién en una imagen adicional. Finalmente analiza esta imagen y
determina que la placa se encuentra en una zona rectangular de cierto tamano donde los valores de éste

conteo sean altos.

2.1.2. Clasificacion de Color Usando Redes Neuronales.

Ryung [RYU94] desarrollé6 un método para localizar placas basado en la suposicion de que las
placas son una Unica zona de las imagenes donde se combinan los colores del fondo de la placa con los

de las letras.

Ryung procesa imagenes de 256 colores, convirtiéndolas al modelo HLS (Hue, Lightness,

Saturation) para su trabajo con ellas.

Después, Ryung recorre la imagen y alimenta la informacion de HLS del pixel visitado, al igual
que sus ocho vecinos, a una red neuronal con 24 nodos de entrada, 30 nodos en una capa oculta y 4
nodos de salida. Las salidas de la red neuronal representan los colores verde, rojo, blanco y otros. Elije

la salida con el valor mayor para representar al pixel visitado.

A continuacion calcula el histograma de rojo, verde y blanco linea por linea y columna por
columna. Se utiliza informacion de las proporciones de la placa y de los caracteres en conjunto con

estos histogramas para hacer la localizacion final de la placa.

2.1.3. Cuantizacion de Vectores.

Zunino [ZUNOO] utiliza una muestra de imagenes de placas para minimizar el error en

representar placas a través de cuantizacion de vectores.

Zunino utiliza un sistema externo que detecta vehiculos en las imagenes y toma una fotografia,
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con la posicion y angulo siendo conocidos. Las placas se asumen ser de cierto tamafio, tipografia, de
colores de fondo muy brillantes o0 muy obscuros y se esperan condiciones de iluminacion que sean lo

mas constante posible.

El primer paso es el codificar la imagen utilizando cuantizacion de vectores. Se asume que la
placa es una region de alto contraste, asi que debe generar bloques pequeinos al codificarla. Una vez
codificada toda la imagen se recorre para encontrar los bloques pequefos; y una vez localizados éstos
se analiza su color de fondo para determinar si es muy brillante 0 muy obscuro y se clasifican como
zonas de placa de asi serlo. Se buscan regiones de zonas de placa que mantengan el tamafio y forma de
la placa, a las que se llama tiras. Se asume que las tiras (y las placas) seran de un tamafio constante
porque se asume que se conoce la distancia del sensor al vehiculo. Cada tira es premiada o castigada de
acuerdo a qué tanto se apega a la norma; es decir, a las condiciones esperadas de tamafio, proporciones

y forma de las placas.

Finalmente se elije a la tira con mayor calificaciéon como region de placa.

2.1.4. Légica Difusa.

Zimic [ZIM97] utiliza reglas intuitivas de 16gica difusa basadas en la percepcion humana.
Las reglas que utiliza son:

—  Area rectangular brillante dentro de las cuales hay algunas zonas obscuras

- Ubicada en la region media y baja de la imagen

- El borde de la placa es brillante

- La dimension de la placa es 53x12cm

La imagen es particionada en bloques del tamafio esperado del que sera la placa. Cada bloque es
primero evaluado de acuerdo a la funciéon “area rectangular brillante con zonas obscuras”. Para ésto,
primero se encuentran los pixeles que entran en la clase “brillante” y después se analiza su tamafio (no
por medio de un conteo de pixeles sino sumando su aptitud de acuerdo a la funcién de clase). Se repite

el proceso para los pixeles obscuros.

A continuacion se evalaa la calificacion de los bloques a partir de la segunda regla: se ubica en

la parte media baja de la imagen. La aptitud de cada bloque se ajusta en base a la que obtuvo de la
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primera regla, junto con la que obtiene de la segunda.

Se elije al elemento con la mejor evaluaciéon como posible zona de placa. Para determinar la

posicion exacta se utiliza la tercera regla: la placa tiene bordes brillantes.

2.1.5. Busqueda Directa de Caracteres en la Imagen.

Lim [LIM98] realiza la ubicacién de la placa por medio de la busqueda directa en la imagen de

los caracteres que la componen.

Inicialmente busca regiones separadas de la imagen, asumiendo que los caracteres no se
traslapan y siempre estan separados en una placa. Después ejecuta su algoritmo de reconocimiento de
los mismos, basado en esqueletizacion e intersecciones y descrito en la siguiente seccion. Finalmente
analiza la posicion de los caracteres identificados para determinar cuales podrian conforman una placa,

por ejemplo por ser una secuencia en linea horizontal, uno tras el otro; y selecciona los mas probables.

2.1.6. Informacién de Bordes de Color y Mapas Difusos.

Chang [CHAO04] propone un método en el cual se utiliza informacién de color para obtener los

bordes de las placas, y éstos para identificarlas.

Chang asume que las placas son regiones de alto contraste y ricas en informacion de bordes.
Trabaja con placas que contienen los colores blanco, negro, rojo y verde. Utiliza, por lo tanto, un
detector de bordes sensible inicamente a bordes de colores negro con blanco, rojo con blanco y verde

con blanco.

Para detectar los bordes negro con blanco, Chang aprovecha la caracteristica de que la
diferencia de color entre el negro y el blanco da el vector (-1,-1,-1) o (1,1,1); que tiene la cualidad de
que todos los elementos son del mismo signo. El borde queda entonces definido como aquel pixel que
tiene al menos un vecino con el cual el vector diferencia tiene el mismo mismo en todos sus
componentes. De manera similar, los bordes rojo con blanco son definidos de acuerdo a las siguientes
caracteristicas: El signo de todos los componentes de el vector diferencia es el mismo, y el valor
absoluto de la diferencia en el canal rojo debe ser mayor a el valor absoluto de las diferencias tanto del
canal azul como del verde. Finalmente, un borde verde con blanco es definido como sigue: El signo de
todos los componentes del vector diferencia es igual y el valor absoluto de la diferencia en el canal

verde debe ser mayor al valor absoluto tanto del canal rojo como del azul. La magnitud de los vectores
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de diferencia, expresada como el minimo de magnitud del valor absoluto de las diferencias del canal

rojo, verde y azul; es guardado.

Se generan mapas difusos de los canales Tono, Saturacion e Intensidad (H.S.I por sus siglas en
inglés) y de la magnitud de las diferencias, llamado mapa E. almacenadas en el paso anterior. Los tres
mapas son integrados en uno utilizando un agregador de dos etapas. En la primera etapa, los mapas son
unidos celda por celda, aplicando el operador de unién difusa a las celdas de los mapas H, S ¢ I. En la

segunda etapa son combinados de manera lineal con el mapa E.

La placa se detecta al encontrar las zonas con valores muy elevados en el mapa resultante.

2.2. Segmentacion y Reconocimiento de Caracteres.

Al igual que el problema de reconocimiento de placas, el problema especifico de su lectura es
subdividido en dos partes [CHAO4]: separaciéon (segmentacion) de caracteres e identificacion

(reconocimiento) de caracteres.

Algunas técnicas comunmente usadas para la separacion de caracteres incluyen redes
neuronales celulares de tiempo discreto (DTCNN) [BRU98], acumulacion de histogramas horizontales
y verticales a través de pendientes de rango dindmico vertical [SAL99], y conteo de intersecciones

horizontales y verticales de componentes.

Para el reconocimiento de caracteres, se ha propuesto usar plantillas basadas en el valor de
Jaccard [RYU94], esqueletizacion, ubicacion de intersecciones y trazo de lineas [LIM98] y mapas

autoorganizados de Kohonen [CHAO04], entre otros.

2.2.1. Redes Neuronales Celulares de Tiempo Discreto (DTCNN).

Brugge [BRU9S] utiliza una DTCNN con un femplate de variaciéon de tiempo para segmentar
los caracteres. Inicialmente utiliza un algoritmo tradicional de umbralizacion variable. Almacena la

imagen original de escala de grises y la imagen umbralizada en los primeros tiempos de la red.

Después efectiia una operacion de apertura de la imagen, erosionandola tres veces para remover
las letras, y después dilatdndola tres veces. Con la resta de la imagen resultante de la imagen
umbralizada original, remueve la zona negra al rededor de la placa. Cada paso es descompuesto y

transformado en DTCNN y almacenado en un tiempo mas de la red.
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A continuacion efectua un convex hull de los caracteres, iterando la imagen y marcando de
negro a todos los pixeles que tengan al menos dos vecinos en conexidad 4 de color negro hasta la

convergencia.

Finalmente aplica un criterio de altura minima a los caracteres, erosionando la imagen tres

veces con un kernel de 1x3 pixeles.

Finalmente se asume que solo quedan los bloques representantes de caracteres en la imagen. Se
reconstruyen los rectangulos de la altura original al dilatar la imagen, y estas secciones son extraidas de

la imagen original como caracteres individuales.

2.2.2. Pendientes de Rango Dinamico Vertical.

Salgado [SAL99] utiliza acumulaciones horizontales y verticales del histograma para segmentar

los caracteres.

Las acumulaciones horizontales las utiliza para segmentar placas que tienen mas de una linea de

texto; analizando donde se encuentran los cimulos de informacion en éstos.

Las acumulaciones verticales son analizadas de acuerdo a pendientes de rango dinamico vertical

para separar los caracteres, en las que busca zonas continuas donde el histograma sea mayor a cero.

Para el reconocimiento de los caracteres, propuso un método que considera el ruido motion
blurness, bajo contraste y ruido ambiental. El método funciona al proyectar diferentes caracteristicas de
los caracteres en varias direcciones, complementado con una estructura jerarquica heuristica. Genera

tres candidatos con medidas de confianza por cada caracter.

2.2.3. Valor de Jaccard.

Ryung [RYU94] utiliza el andlisis del histograma acumulado vertical y horizontal para la

segmentacion de caracteres como hace [SAL99].

Para el reconocimiento utiliza templates de 10 digitos, 15 caracteres geograficos y 84 caracteres
coreanos. Normaliza el caracter obtenido de la imagen a un cuadro de 40*40 y utiliza el valor de

Jaccard (ecuacion 1) para hacer la comparacion con los templates.
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2.2.4. Esqueletizacion y Conteo de Intersecciones.

Lim [LIM98] propone un algoritmo de reconocimiento Optico de caracteres basado en la

esqueletizacion y el conteo de intersecciones horizontales y verticales de los mismos.

Inicialmente Lim recorre la imagen de arriba hacia abajo e izquierda a derecha, marcando los
pixeles que se encuentran en el contorno de los caracteres. La imagen es recorrida una vez mas,
contemplando unicamente los pixeles remarcados en la primera corrida. A cada uno de éstos se le

asignan ocho cantidades, Py a P7 , que representan a sus pixeles vecinos.

Lim cre6 dos conjuntos de condiciones para borrar o conservar pixeles, uno con 12 elementos y
otro con dos. Si un pixel cumple con al menos una condicidon en cada uno de ellos entonces se remueve
del conjunto de pixeles a ser borrados. Posteriormente, Lim propuso un tercer conjunto de 8
condiciones. Si un pixel cumple con al menos una condicion del tercer conjunto y ciertas condiciones

del segundo, el pixel debe ser marcado para ser borrado.

A continuaciéon Lim efectia pruebas de conectividad en los pixeles marcados para ser borrados.
Si el numero de vecinos de un pixel es igual a uno, se mantiene el pixel en el conjunto para borrar. De
lo contrario, se analizan los vecinos del mismo y en caso de haber dos o més vecinos de lados opuestos
del centro, los pixeles son marcados para conservarse; de lo contrario continian marcados para ser

borrados. Finamente se borran todos los pixeles marcados.

Para reconocer los caracteres, Lim examina las imagenes esqueletizadas y encuentra todas las
intersecciones. A continuacion, se examinan las lineas que conectan a las intersecciones, por ejemplo si

siguen una curva ascendente, si es una linea recta o da una vuelta.

Se generd una base de datos con tales caracteristicas de los caracteres, y la identificacion

finalmente es realizada por comparacion directa de los caracteres leidos con la base de datos.

2.2.5. Mapas Autoorganizados de Kohonen.

Chang [CHAO04] propone un proceso basado en etiquetado de componentes conectados y mapas
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autoorganizados de Kohonen para la lectura de los caracteres de la placa.

Las imagenes que utiliza Chang se presuponen tomadas directamente de enfrente de la placa, es

decir, no pueden estar rotadas ni deformadas por perspectiva.

Las imagenes son primero binarizadas con un algoritmo de umbralizacion variable. A
continuacion se hace un analisis de los componentes conectados, comparando su ratio de alto contra
ancho contra rangos predeterminados y eliminando los objetos que no caigan dentro de los rangos. Si el
numero de objetos sigue siendo mayor a un cierto limite, se eliminan los objetos restantes uno por uno
comenzando por el mas pequefio hasta llegar al limite, o alcanzar un cambio de tamafo considerable
con respecto al ultimo objeto borrado. Una segunda etapa analiza las caracteristicas de los objetos
restantes para ver si se ajustan a los parametros definidos de caracter de placa de automovil; trabajando

en conjunto con operadores borrar, unir y separar para reconstruir la placa lo mas fiel posible.

Una vez separados y reconstruidos los caracteres, éstos son clasificados como letras o nimeros
de acuerdo a las caracteristicas conocidas de las placas. Después, se extraen las caracteristicas
topologicas de los caracteres, tales como el nimero de huecos, puntos terminales, nodos de tres vias y
nodos de cuatro vias. Las caracteristicas son invariantes a transformaciones espaciales, incluyendo
traslacion, escala y rotacion. Para compensar por caracteristicas erroneas que se puedan encontrar, o
que puedan faltar debido a ruido, los caracteres son compatibles con un femplate si la diferencia en el
nimero de huecos esté en el rango de [-1,1] y la diferencia en el nimero de nodos de cualquier tipo esta

en el rango [-2,2].

A continuacion los templates del conjunto de entrenamiento son comparados con los del
caracter a ser reconocido y éste es etiquetado como aquél con el que la comparacion de el mejor
resultado. La comparacion se basa en la red neuronal autoorganizada de Kohonen como sigue: las
caracteristicas del caracter a identificar son codificadas en forma de pesos en las capas intermedias de
la red neuronal. Se utilizan los femplates de entrenamiento como estimulos para la red, lo que causa
que los pesos cambien; se repite la estimulacion hasta que los pesos se estabilicen. El nimero de veces
que los pesos cambian se toma como una medida de similaridad entre el caracter a ser reconocido y el
representado por el template. El caracter se etiqueta como el caracter por el cual se necesitaron hacer

menos cambios a la red antes de que ésta se estabilizara.

2.3. Ambiente.
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Pan [PANOS] utiliza placas negras, largas (razéon de aproximadamente 4:1 entre sus lados), con
letras blancas y un delgado marco blanco alrededor de la placa; su articulo trata del reconocimiento, no
de la ubicacion de las placas; asi que no describe el medio ambiente en el que se capturaron las
imagenes, aunque si considera pequefias rotaciones y ruido. Lim ef a/ [LIM98] utiliza el mismo tipo de
placas: negro con blanco y un marco. Su técnica asume que la placa ya se encuentra ubicada y
segmentada, pese a que su imagen de muestra tiene un acercamiento de una placa con parte del
automovil visible. Zheng [ZHE04] también reconoce el mismo tipo de placas. Su articulo incluye la
localizacion y algo de ruido ambiental. Brugge [BRU98] utiliza una placa larga con un fondo amarillo
reflejante y letras negras en pares. Las imagenes de muestra en su articulo incluyen algo de fondo; sin
embargo, la camara estd fija asi que el fondo es estatico salvo por la intensidad de la iluminacion.
Chang [CHAO04] lee placas anchas (razon de aproximadamente 2:1), blancas, con numeros negros;
Chang utiliza una variedad de dngulos complejos y fondos reales y variables. Nijhuis [NIJ95] lee placas
con fondos amarillos reflejantes, nimeros negros, largas y con un borde negro delgado. En las
imagenes que utiliza se ve el automovil completo, aunque cubre casi completamente la fotografia, sin
dejar que se vea gran parte del fondo. Park [PAR99] utiliza placas negras, anchas (ratio de
aproximadamente 2:1), con letras y bordes blancos. En las fotografias que muestra, el carro ocupa casi
todo el espacio. Ryung [RYU94) trabaja con el mismo tipo de placas: negras, con letras y bordes
blancos y razon de 2:1. Sus imagenes de prueba tienen un fondo estatico. Sirithinaphong [SIR99]

utiliza placas con ratio 2:1, fondo blanco con letras negras sin mucho ruido ambiental.

Tabla 1: Comparativo de caracteristicas de placas en la literatura

Referencia Aplicacion Forma Fondo Letras Borde
PANOS Identificacion Larga Negro Blancas Blanco
LIM98 Identificacion Larga Negro Blancas Blanco
ZHEO04 Ambos Larga Negro Blancas Blanco
BRU9S8 Identificacion Larga Amarillo Negras Negro

reflejante
CHAO04 Ambos Ancha Blanco Negras Ninguno
N1J95 Ambos Larga Amarillo Negras Negro delgado
reflejante
PAR99 Localizacién Ancha Negro Blancas Blanco
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RYU94 Ambos Ancha Verde Blancas Blanco

SIR99 Localizacion Ancha Blanco Negras Negro

Meétodo propuesto | Ambos Ancha Crema con dibujo | Verdes Ninguno

El sistema a desarrollar funcionard con placas anchas, con un ratio de aproximadamente 2:1;
con un fondo principalmente crema, pero que, ademas, tiene el dibujo de una victoria (a la cual se
refiere como angel, debido a que representa el “Angel de la independencia”). Las letras son verde
obscuras, pero su superficie reflejante hace que aparezcan como verde claro bajo ciertas condiciones de
iluminacion. No tienen borde en absoluto, excepto por los automovilistas que utilizan portaplacas. Las
condiciones bajo las que se toman las imagenes son naturales; es decir, con fondos variables y
complejos donde el vehiculo o la placa pueden ocupar una region pequeiia o grande de la imagen o,

incluso, abarcarla casi en su totalidad.

En la tabla 1 se resumen las caracteristicas principales de las placas de algunos autores que
abordan el tema de reconocimiento y localizacion de placas: la aplicacion, forma, color de fondo, de
letras y del borde, si existe uno. En el caso de forma, las placas largas son aquellas con una proporcion
de 4:1 de alto contra ancho, mientras que las anchas presentan una proporcion de 2:1. Como se puede
apreciar en la tabla comparativa la mayor parte de las placas contienen un fondo uniforme, en el caso
que se aborda en este trabajo de tesis, se tiene un fondo con un dibujo que hace que el problema sea un

poco mas complicado.

Un primer acercamiento que se intentd para resolver el problema de deteccion y localizacion de
placas fue el de utilizar bordes verticales como lo hace Zheng [ZHE04], combinado con informacion de
la tasa de altura contra ancho de la placa. La complejidad de los fondos en las imdgenes no permitid
intentar el resto del método de Zheng, que consta en contar la cantidad de bordes con una ventana, ya
que existen infinidad de zonas en la imagen que cumplen con la caracteristica de tener cierto numero de
bordes. La razén por la que se probd un método basado en bordes (que representan la figura) primero
fue que se buscaba algo lo mas independiente que se pudiera de las condiciones de iluminacion, por lo
que los métodos que utilizan color no eran atractivos, en vista de que varios autores mencionan cuan

susceptibles a los cambios de iluminacion son éstos.

Al evaluar los resultados del método que utiliza bordes verticales se decidid intentar

segmentacion por color. Aun se buscaba que se pudieran encontrar placas bajo distintas fuentes de
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iluminacion, asi que se buscaron regiones de decision de color que contemplaran diferentes condiciones
de iluminacion. El método de Ryung [RYU94] no da buenos resultados cuando la placa estd muy cerca
de la camara, porque los colores de la vecindad son muy uniformes y el método esta basado en los
cambios de color. Por otro lado, el método que propone Chang [CHAO04] es inadecuado por la falta de
un borde en la placa. Chang reduce su espacio de busqueda a bordes que presentan cambios de ciertos
colores; sin embargo, para las placas del Distrito Federal los cambios pueden ser en un gran nimero de

colores, tantos como colores de coches existan.

El método propuesto por Zunino [ZUNOO] no funcionaria para las placas del D.F. porque
presupone que las placas son zonas de alto contraste, pero en un gran nimero de imagenes tomadas
para el trabajo de tesis se observo que el contraste de la zona de la placa es bastante bajo por la falta de

un borde y porque bajo ciertas iluminaciones los colores de fondo y letras son muy similares.

El método de Zimic [ZIM97] asume que la distancia a la placa es conocida, por lo que no se
adapta a las necesidades del problema a resolver en esta tesis; ademas, funciona para placas blancas
con letras negras y bordes brillantes, pero las placas del D.F. no son blancas y mas atn, suelen

aparecer obscuras en las fotos.

El método de Brugge [BRU98] funciona para un rango de tamafios de la placa en la imagen
muy pequefio, por lo que se debe conocer el tamafio de la placa de antemano, asi que no fue posible

utilizarlo para la resolucion del problema a resolver.

Para la lectura de los caracteres, el primer método que se prob6 produjo resultados comparables
a los encontrados en articulos en el estado del arte, incluso en presencia de una gran cantidad de ruido,
mayor a la que contemplan la mayoria de los autores, por lo que la experimentacion con otros métodos

no fue exhaustiva.

Los métodos basados en femplates son sensibles al ruido, asi que los métodos propuestos por
Ryung [RYU94] y Chang [CHA04] no funcionan para el problema a resolver. Lo mismo ocurre con el
método propuesto por Lim [LIM98], que utiliza esqueletizacion, un proceso conocido por ser muy

sensible al ruido.
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3. Marco Teodrico.

3.1. Visién por Computadora.

3.1.1. Mejora de Contraste.

3.1.1.1. Ecualizacion.

La ecualizacion es el proceso por el cual se ajusta el histograma de una imagen de tal manera
que llegue tanto al valor minimo como al maximo posible y se distribuya uniformemente entre los dos.
El fin de este ajuste es mejorar el contraste en imagenes que lo tienen pobre, tal que otras herramientas

de procesamiento de imagenes puedan operar mejor con éstas.

De manera formal, el histograma de una imagen puede ser visto como una aproximacion
discreta de la funcioén p«(r); que es la funcion de densidad de probabilidad (PDF por sus siglas en
inglés) de la variable aleatoria r, que representa la distribucion de cada valor de intensidad en la
imagen. La ecualizacion del histograma puede entonces definirse como una funcion T(r) que

transforma a la funcion p.(r) en la funcion ps(s), que es la PDF del histograma después del proceso.

En la ecuacion 2 se muestra, para una PDF cualquiera, como se puede elegir T(r). Donde 7 es la

intensidad original de los valores de grises y s es la intensidad deseada

e r=T"(s). )

En vista de que se desea que la distribucion después de la ecualizacion sea uniforme, es decir,

ps(s) = 1; la ecuacion 3 presenta una solucion posible.

a=[p,<r)]‘l 3)
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La ecuacion 3 no tiene sentido cuanto p«(r) = 0, por lo que propone la funcion que se presenta en
la ecuacion 4, que representa la funcion de probabilidad acumulada de distribucion de la variable

aleatoria 7.

s=T(r)=] p.(r)dr )

Al calcular la diferencial de 4 utilizando la regla de Liebnitz se obtiene la ecuacion 5, que

define la ecualizacion del histograma.

—=p,(r) Q)

El algoritmo para ecualizar el histograma de una imagen consiste en:

1. Normalizar los valores r del histograma de la imagen Esto es, dividir cada valor en el

histograma entre el namero total de pixeles en la imagen para que cumplan con la ecuacion 6

0<r<I1 Q)

2. Normalizar los indices del histograma de la imagen Esto es, dividir cada indice del histograma

entre el indice maximo.

3. Obtener la probabilidad acumulada de cada valor del histograma por medio del calculo de la
integral de la funcion p«(r). Ya que el histograma es discreto, esto se logra mediante la suma de
cada valor del histograma normalizado con todos los valores del mismo anteriores, como se

muestra en la ecuacion 7; donde i; es el valor del indice i del histograma.
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=3 ™

n=0

4. Por cada valor de la probabilidad acumulada, buscar el valor mas parecido al mismo en el

indice normalizado, y asignar el indice no normalizado que corresponda a €ste en el histograma.

5. Convertir cada pixel en la imagen que tuviera el indice anterior a este nuevo indice.

3.1.1.2. Algoritmo de Mejora Local de Contraste.

Algoritmo propuesto por Zheng [ZHE04] para facilitar la ubicacion de la placa en una imagen,

mediante la mejora del contraste unicamente en partes de la imagen donde éste es bajo

[3

En las ecuaciones, “I.,“ representa la intensidad del pixel en la posicion “x”, “y” (Pyy); “T'xy“ €s

la intensidad del pixel “Py,* de la imagen mejorada. “Wy,* es una ventana centrada en “Py,”, “Lux, €s
la intensidad promedio de la ventana “W,,”, mientras que “cW," es su desviacion estdndar. “Iy* y “co*

son la media y desviacion estandar esperadas, respectivamente.

La ecuacion 8 muestra, en teoria, cual debe ser la intensidad de los pixeles en la imagen

mejorada

I’ ,_: (Ix,y_IW“)_*_IO' (8)

No es recomendable calcular todos los valores de “c.x, debido a que toma demasiado tiempo;
por lo que Zheng propone dividir la imagen en 8x8 ventanas, calcular la desviacion estandar de cada

una de estas e interpolar el resto.

En las zonas unicamente obscuras o brillantes, el valor de “c” es cercano a 0, cosa que provoca
que el valor de “T'x, sea muy grande. Estas zonas, al igual que las zonas en las que “owy," sea grande,

no necesitan mejora. Por lo que se propone la siguiente formula mejorada (ecuacion 9)
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€

En la ecuacion 2, “f(owy)” es un coeficiente de mejora que ajusta qué tanto se modificara la

intensidad del pixel destino, dependiendo de la desviacion estandar de la ventana, como se muestra en

la ecuacion 10

f(O—W”)

if20<0, <60 (10



3.1.2. Binarizacion.

La binarizacion es el proceso a través del cual se reduce el histograma de una imagen para
contener Unicamente dos valores; tipicamente 0 y 1. Por lo general, el valor de intensidad de cada pixel

se compara con un umbral y se convierte en uno si es mayor a éste, o cero de lo contrario.

Se pueden agrupar las técnicas de binarizacion en dos grandes grupos: los que calculan un
umbral global para toda la imagen y los que calculan umbrales adaptativos, por seccion de la imagen o

incluso pixel por pixel.
3.1.2.1. Métodos de Umbralizacion Global.

a) P-tile.

Para el algoritmo P-tile, el tamafio p del objeto a buscar en una imagen se asume conocido.

Entonces se selecciona el umbral mas alto que convierta al menos p pixeles en objetos.

b) Optimo.

El algoritmo 6ptimo encuentra el umbral para binarizar la imagen a través de la busqueda de
dos centroides en el histograma de la imagen y de el nivel de gris con la probabilidad mas baja entre

ambos centroides.

Para encontrar los centroides, el algoritmo 6ptimo comienza por encontrar un umbral inicial T,
mismo que puede obtener de la media de la imagen, seleccionando un pixel del borde, etc... Se busca
encontrar dos distribuciones normales alrededor de este umbral, por lo que serd manipulado a lo largo

del algoritmo.

A continuacion, se divide la imagen en dos regiones R1 y R2 a partir de el umbral T. Se busca
la media ul y u2 de las regiones R1 y R2 respectivamente. Después se vuelve a asignar el valor del
umbral T a la media de ul y u2. Finalmente, se repite el proceso con el nuevo umbral de manera

repetida hasta que se estabilice; es decir, el valor de T no cambie en iteraciones sucesivas.
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3.1.2.2. Métodos de Umbralizaciéon Adaptativos.

a) Método de Chow y Kaneko.

El método de Chow y Kaneko consiste en dividir la imagen en una serie de ventanas que no se
sobreponen, calcular el histograma de cada ventana, probar cada histograma para averiguar si son
bimodales; calcular un umbral para la ventana si se encuentra que sea bimodal, o interpolar el de las
ventanas contiguas de lo contrario y, finalmente, interpolar bilinealmente el histograma de la ventana

para cada uno de los pixeles contenidos en ésta.

Como parte de las pruebas de bimodalidad, el histograma de cada ventana se aproxima a una

combinacion de dos distribuciones de Gauss.

b) Método de Bernsen.

En el método de Bernsen se analiza una ventana de tamaio r * r alrededor de cada pixel de la
imagen. Se encuentra el valor mas bajo (Z0)y el mas alto (Z1) en la ventana. Se calcula un umbral que
es igual al promedio de Z0 y Z1. Antes de evaluar al pixel de acuerdo al umbral, se compara la
diferencia ente Z0 y Z1, y en caso de que el valor absoluto de ésta es menor a un parametro /, entonces

se asume que todos los pixeles de la ventana estdn realmente en la misma zona de la imagen.

Los pixeles para los cuales se determina que toda la ventana estd en la misma zona deben ser

tratados de manera especial:

- Pueden ser clasificados con una tercera etiqueta, por ejemplo “2”; y evaluados al final del
proceso, determinando de que tipo son predominantemente sus vecinos para, entonces, recibir esa

etiqueta.

- Para ciertas imagenes es seguro asumir que son parte del fondo, especialmente iméagenes de

bordes, ya que los objetos en estas suelen ser pequefios; mas pequefios que el tamano de la ventana.
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3.1.3. Filtros.

3.1.3.1 Filtros de Suavizamiento.

a) Filtro Media.

El filtro media (figura 1) es un kernel de convolucion usado para suavizar (reducir la diferencia
de intensidad entre un pixel y sus vecinos) imagenes, usualmente con la intencion de reducir el ruido en

las mismas. El valor del pixel resultante es el promedio de los pixeles alrededor del pixel origen.

1/9 1/9 1/9

1/9 1/9 1/9

1/9 1/9 1/9

Figura 1: Kernel del filtro media

b) Filtro Mediana.

Similar al filtro Media, el Filtro Mediana es un kernel usado para reducir el ruido en las

imagenes. El pixel resultante tiene el valor de la mediana de sus vecinos.

La mediana se calcula ordenando la intensidad de todos los pixeles vecinos de acuerdo a su
valor numérico y después reemplazando el valor al centro de la ventana con el valor que se encuentre

en la mitad de la lista.

c) Filtro de Suavizamiento Gaussiano.

El filtro de Suavizamiento Gaussiano (figura 2) sirve para hacer borrosa una imagen. El pixel
resultante es la combinacion de los pixeles a su rededor, utilizando una aproximacion discreta de la

funcion Gaussiana como peso para multiplicarlos. Reduce también el ruido de una imagen.
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5 12 15 12 5

4 9 12 9 4

2 4 5 4 2

Figura 2: Kernel del filtro Gaussiano (multiplicado por 115)
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3.1.3.2. Filtros de Realce.

a) Filtro Unsharp (Nitido).

El Filtro Unsharp se usa para dar nitidez a una imagen. Lo hace al substraer una version
suavizada de la imagen de la imagen original, lo que produce una imagen de bordes. Posteriormente, se

suma una version con los pixeles ajustados a escala de la imagen de bordes a la imagen original.

Uno de los filtros que se pueden utilizar para obtener la imagen de bordes es un filtro negativo

Laplaciano discreto y se muestra en la figura 3.

Figura 3: Filtro para obtener la imagen de bordes para el filtro unsharp

b) Detector de Roberts de Bordes Cruzados.

El detector de Roberts de bordes cruzados (figura 4) se utiliza para resaltar bordes de una
imagen. Lo logra mediante un computo sencillo y rapido de la medida de gradiente bidireccional en

una imagen.

Figura 4: Ejemplo de kernel del detector de Roberts

c) Detector de Bordes de Sobel.

El detector de bordes de Sobel (operador de Sobel) se utiliza para encontrar los bordes en una
imagen. Calcula el gradiente vertical u horizontal de una imagen (que debe ser alto en presencia de

bordes); o bien calcula la magnitud o direccion del gradiente espacial bidimensional.

La version vertical del kernel del operador de Sobel se muestra en la figura 5
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Figura 5: Kernel de convolucion vertical del detector de Sobel

d) Detector de Bordes de Prewitt.

El detector de bordes de Prewitt (figura 6) es una alternativa a los de Sobel y Roberts. Regresa
la magnitud y direccion del operador gradiente de la imagen en una direccion dada (tipicamente 0° o
-45°)

+1 +1 +1

-1 -2 +1

-1 -1 +1

Figura 6: Kernel del detector de bordes de Prewitt sensible a 45°

e) Diferencia de Gaussiano.

Este es un caso especial en el cual no se utiliza unicamente un kernel de convolucion, sino la
imagen original. La diferencia de Gaussiano sirve para detectar bordes en imagenes con ruido; esto se
logra primero aplicando el kernel Gaussiano a una imagen, y después encontrando la diferencia de la

imagen generada con la original.

3.1.4. Deteccion de Lineas.

a)Transformada de Hough.

La transformada de Hough es un algoritmo propuesto por Hough en 1962 que consiste en

parametrizar la descripcion de una caracteristica de una imagen para alguna posicion dada.

De manera general, la transformada de Hough se utiliza para encontrar formas sencillas en una

43



imagen. Esto se logra mediante la iteracion a través de los parametros que describen a la forma para
cada pixel activado dentro de una imagen. Cuando el pixel cumple las caracteristicas de los pardmetros
para la forma a buscar, éste produce un voto para esta configuraciéon que se guarda en una matriz.
Finalmente se elijen las configuraciones de la tabla con més votos y se asume que esas son las formas

encontradas.

En el caso mas simple, la transformada de Hough se utiliza para encontrar lineas rectas en una
imagen. Las lineas rectas se pueden representar utilizando dos parametros, asi que la matriz de votos es

bidimensional; una tabla.

Una manera de parametrizar las lineas rectas es mediante la ecuacion general de la linea recta,
que expresa que la coordenada “y” es igual a la coordenada “x” por la pendiente més la coordenada al
origen. Se puede iterar por cada pendiente y coordenada al origen que cruce por cada pixel activado en
la imagen. Esta no es una representacion practica por que la coordenada al origen tiende a infinito
cuando la pendiente es muy vertical para los pixeles mas retirados del origen en “x”, por lo tanto se

tendria que hacer una tabla muy grande.

Una representacion mas conveniente es la ecuacion de la linea recta para el sistema de

[}

coordenadas polares; donde “x” por el coseno de teta mas “y” por el seno de teta es igual a phi.
Eligiendo una granularidad para incrementos de 0 y ¢ se puede recorrer la imagen completa sin utilizar

una tabla demasiado grande.
3.1.5. Reduccion de Colores.

a) Nearest Color.

El método de reduccion de color nearest color se utiliza para reducir el nimero de colores de
una imagen a cualquier cantidad arbitraria. Lo hace mediante el célculo de los colores mds comunes

que aparecen en una imagen, y el mapeo de el resto a ellos, asignando el color al que se parezca mas.

El primer paso es calcular el histograma tridimensional “H” de la imagen (dimensiones “R”,

“G”,y “B”). El célculo se puede hacer de acuerdo a la formula 11, donde “I” representa la imagen.

Y peldoH|pr||pgll pb]++. (11)
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A continuacion, para reducir el nimero de colores en una imagen a “N”, se seleccionan los “N”

elementos de “H” con el mayor valor y se guardan en la paleta “P”

Finalmente, se calcula la distancia de cada uno de los colores de la imagen a todos los
elementos de “P” utilizando la formula 12 (distancia euclidiana), y se convierten todas las instancias

del color en la imagen por el color en “P” cuya distancia sea menor con respecto al color evaluado.

d:\/(71_72)2+(g1_g2)2+(b1_b2)2 (12)
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3.2. Reconocimiento de Patrones.

3.2.1. Redes Neuronales.

Las redes neuronales han sido una de las herramientas de la inteligencia artificial mas

importantes en los ultimos 25 afios, tanto asi que han sido llamadas “mas importantes que la bomba

atomica” [SONS89].

Las redes neuronales son un modelo computacional que tiene como principio la emulacion de

las estructuras bioldgicas del cerebro de los seres vivos, de una manera computacionalmente realizable.

a) Neuronas de McCulloch-Pitts.

Las redes neuronales de McCulloch-Pitts fueron el primer intento de modelar el funcionamiento

del cerebro de manera matematica. Los autores las concibieron en 1943.

El foco de la investigacion y modelo de McCulloch-Pitts era el funcionamiento del cerebro, sin
embargo, las investigaciones mads recientes se han apartado hasta cierto punto de este enfoque
[ANDO95]. Aun asi, los autores sabian que su modelo de neurona era una simplificacioén y tan solo se

preguntaban coOmo este tipo de neuronas interactuaban en las intrincadas redes que formaban con ellas.

Las neuronas de McCulloch-Pitts tienen dos entradas y una salida. Las entradas pueden tomar
los valores de uno o cero; y la salida puede igualmente ser uno o cero. Las entradas pueden activar o
inhibir a la neurona. Para el caso de las neuronas que activan, su valor se suma para obtener un solo
valor de entrada. Para el caso de las que inhiben, su valor se resta para obtener dicho valor. La neurona
tiene un umbral; que, en caso de ser superado por el valor de entrada, activa la neurona (es decir, la

salida se vuelve uno); de lo contrario la salida es cero. La figura 7 presenta un ejemplo de una neurona

de McCulloch-Pitts

\
Figura 7: Neurona de McCulloch-Pitts
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b) Perceptron.

El Perceptron es un tipo de red neuronal computacional ideada por Frank Rossenblatt en el

Laboratorio Aeronautico Cornell en 1957.

El Perceptron consiste en una capa de neuronas conectadas por ligas de entrada y salida con

ciertos pesos asociados.

Cada neurona recibe una serie de estimulos; esto es, la suma de los valores de las ligas de
entrada multiplicados por el peso de cada liga. Una vez estimulada, la neurona se “activa” si el valor de
entrada se encuentra por encima de cierto umbral, en cuyo caso generard una salida de 1. Si el valor se
encuentra por debajo del umbral, la neurona no se activa y ésto la hace generar una salida de -1

(funcidn umbral o escalon).

De manera més formal, se puede decir que si la salida de una neurona es mayor a 0, un objeto
pertenece a la clase “w;“ y que en caso de ser menor o igual a 0, éste pertenece a la clase “w,”. La

salida de la neurona se define como la suma pesada de sus entradas, como se muestra en la ecuacion

31T 131D
1 1.

13, donde “R” representa la salida, “w;* el peso de la liga de entrada xi* la entrada

n+1

R=> w,x, (13)

i=1

La memoria del Perceptron se encuentra en el valor de los pesos de las neuronas de las capas de

entrada.

El aprendizaje se logra al proveer a la red de una muestra de objetos de entrenamiento de ambas
clases y ajustar los pesos de acuerdo a la llamada “Regla Delta”, donde el peso nuevo es igual a la
suma del peso viejo mas o menos un factor dependiendo de si la salida asociada con ese peso fue
incorrecta y corresponde a la primera o segunda clase respectivamente; o se deja sin cambio en caso de
la salida sea correcta sin importar la clase, como se muestra en la ecuacion 14, donde “w(x+1)” es el

peso nuevo, “w(k)” es el peso viejo; “x(k)” es la salida del nodo y “c” es una constante positiva

llamada “incremento de correccion” .
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w(k)+ex (k) six(k)ew, && w,(k)x(k)<0

Wkt 1)= w(k) six(k)ew, && w,(k)x(k)>0
(et1) w(k)—cx (k) six(k)ew, && w,(k)x (k)<0 (19

w(k) six(k)eEw, && w,(k)x (k)>0

Los pesos deben de ajustarse para todas los elementos del conjunto de entrenamiento hasta que
la red converja; es decir, que todos los objetos de clase “w,;* sean clasificados como tal, y que todos los

de clase “w," sean clasificados de esa manera. Esto constituye aprendizaje supervisado.

La regla delta tiene la desventaja de que, en caso de que las clases “w;“ y “w,” no sean
linealmente separables y que, por lo tanto, no converja la red; el algoritmo continuara iterando por tanto
tiempo como se le permita correr. Es imposible saber apriori en cudntas iteraciones convergera la red,
y el algoritmo no presenta provisiones para saber si las clases son linealmente separables, por lo que es
imposible determinar de manera deterministica si el algoritmo aun no converge o si no lo hara nunca.

Cuando el algoritmo ha corrido por mucho tiempo, se puede asumir que no convergera.

La figura 8 contiene un ejemplo de Perceptron

Figura 8: Perceptron

c) Adaline.

Las redes neuronales Adaline (Neurona Linear Adaptativa, por sus siglas en Inglés) fueron

propuestas por Widrow y Hoff en 1985.
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Adaline es una evolucion del Perceptron en la que se substituye la funcion umbral por una

funcién continua de transferencia linear llamada sigmoide, que se muestra en la ecuacion 15.

(15)

Ademas se introdujo la regla de aprendizaje Widrow-Hoff, conocida como Media Minima
Cuadrada, (LMS por sus siglas en inglés) para ajustar los pesos de las ligas de acuerdo a la magnitud

del error.

La regla de aprendizaje LMS se basa en otra funcioén de aprendizaje que utiliza la gradiente de
un vector para corregir las clases. El principio de la funcion de gradiente es la formula que se muestra
en la ecuacion 16, y utiliza un vector como el que se muestra en la ecuacion 17. “X,*“ corresponde a la

€,

gradiente del vector “x”.

X,>0 (16)
X
X

X = X5 (17)
Xy

LMS utiliza una férmula derivada de la ecuacién 16, pero en vez de buscar un vector w, se
buscan vectores “w” y “b” tal que se cumpla la expresion que se encuentra en la ecuacion 18, donde los
componentes de “b = (by, by, bs, ..., by)' ““ son todos positivos; lo que hace que la ecuacion 16 y 18 sean

equivalentes.

X,=b (18)

w
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La funcién de criterio en la ecuacion 19 alcanza su valor minimo cuando se cumple la ecuacion

18, por lo que el objetivo es minimizar la funcidon “J(w,x,b)” para “w” y “b”.

J(w,x,b)Z%Z(w’x<—b<)=l||x

2
;=)= lx,~oll (19)

w

—aJ:X’(XW—b) (20)
ow

oJ _ v

T (X, —b) 1)

Debido a que “x” no tiene restricciones, la diferencial puede igualarse a cero y asi obtener la

ecuacion 22, donde “X* es es la inversa generalizada de “X”.

w=(X'X)"'X"b=X"b (22)

Lo mismo no aplica para “b”, en vista de que todos sus elementos deben ser positivos.

[I3P%4]

Considerando esto, se llega a la ecuacion 23, complementada por la ecuacion 24; donde “k” representa

ITXN3]
l

el indice de iteracion, el indice del vector y “c” es, de nuevo, un factor de correccion.

b(k+1)=b(k)+0b(k) (23)
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24

De las ecuaciones 22 y 23 se obtiene la 25

w(k+1) =X"b(k+1)
=X"[b(k)+0b(k)]
=X"b(k)+X"0b(k)
=w(k)+X"0b(k)

(25)

Introduciendo un nuevo vector, definido como se muestra en la ecuacion 26 se puede

finalmente resolver el sistema para “w(k+1)” y “b(k+1)”; como se muestra en la ecuacion 27

e(k)=X,(k)—b(k) (26)
w(l) = X"b(1) donde b(1)>0
eli) = X,(K)=b(x) -
wik+1) = w(k)+cX e(k)+|e(x)|]
b(k+1) = b(k)+cle(k)+le(k)]

Siempre que “X,>0” tenga solucion, este algoritmo converge utilizando un valor de “c” tal que

“0<CSI”.

En el caso de que todos los elementos de “e(k)” se vuelvan negativos en cualquier iteracion, se
puede comprobar que el algoritmo nunca convergera. Por otro lado, se sabe que en caso de que
“e(xK)>0", “w(k)” es una solucidon porque eso comprueba que “X,(k)>b(k)”, y se sabe que “b(k)” es un

vector positivo.

Al igual que el Perceptron, Adaline es una red neuronal de una capa.

51



0.90

0.60

Figura 9: Red Adaline

d) Redes Multicapa: Back Propagation.
Las redes multicapa son una extension aplicable tanto al Perceptron como a Adaline.

La principal razén para tener varias capas es que las redes de una capa sélo pueden resolver
problemas linealmente separables, lo que las limita seriamente; por ejemplo una red de una capa no

puede aprender la funcion XOR.

Al momento de reconocer patrones, las redes multicapa actian de manera idéntica a la que lo
harian una serie de redes neuronales de una capa colocadas una en frente de la otra. Las salidas de las
redes de la capa n se convierten en las entradas de la capa n+1. Las entradas de la red son las entradas

de la capa 1; las salidas de la red son las salidas de la Gltima capa.

Una red de esta naturaleza no se puede entrenar de la misma manera que se entrena una red de
una sola capa; tanto la regla delta para entrenar el Perceptron, como LMS funcionan so6lo en la ultima
capa antes de la capa de salida debido a que necesitan saber el error correspondiente a cada salida de un
nodo; informacion que no esta disponible directamente en ninguna capa mas que la ultima; asi que es
necesario encontrar una manera de ajustar los pesos de las neuronas ocultas. Al algoritmo que logra
¢ésto se le llama Back Propagation, y consiste en calcular qué tanto del error que corresponde a una
neurona en la capa de salida se debe a la liga que lo conecta con cada neurona de la capa anterior; o, en
general, qué tanto del error que corresponde a cada neurona de la capa n, se debe a la liga que lo

conecta con cada neurona de la capa n-1.
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La funcién de error que se intenta minimizar con Back Propagation se muestra en la ecuacion

28. E es el error, “t es la salida esperada en el nodo “k”, y “oi* es la salida obtenida en el nodo “k”.

I
(é;

(28)

En la ecuacion 29 se muestra el proceso matematico para llegar a la formula para ajustar los

[139e2]

pesos en la ultima capa, que se muestra en la ecuaciéon 30. En las ecuaciones, “n” representa la

[13%2] CC CC [13%2]

ganancia, “wi*“ es el peso de la liga de entrada “k” al nodo “j” y “o;* representa la salida del nodo “j”.

Por regla de la cadena
OE _OE Onet,
Bwkj _Bnetk 8wkj

Onet;, 9

6w@ awh

k__ﬁnetk (29)
Aw =nd, 0,
OF
Onet,

Evaluando 6,=—

0F 0o,

do, Onet,

0E _

aok (tk Ok)

do,

= 4 t
Onet, J k(ne k)

5k=(tk—ok)f’k(netk)
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Awy; =n(tk—0k)f’k(netk)oj

30
_ps.0 (30)

i

En la ecuaciéon 31 se muestra el proceso matematico necesario para calcular el incremento de
los pesos de las capas ocultas. En la ecuacion, “f(net)” representa la funcion de activacion que utilizan

los nodos de la red.

OF
Awy ETS
OE Onet;
= .
6netj ﬁwj
__OF o
anetj !
_|-2E %0,
Gojénetj !
0
=p|——"= " t.)o.
;1 801 f j(nej)ol (_, (31)
=760,
OF
-0E :_Zk: Onet,
do Onet, 0o
B OF | 0O
_; Onet, ao,;W"’"om
_ oF _
_Zk: Onet, Wk’_zklékwl‘/

A partir de la ecuacion de la funcidon sigmoide (15), y de la ecuacion para encontrar “d; que se
encuentra en (31), se obtiene la formula para calcular el incremento de pesos en una red neuronal que
utilice la funcion sigmoide como funcién de activacion. La formula resultante se muestra en la

ecuacion 32
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1

% = l+e '
an eil
o1 _(1+e_1)2
_+e)-1) (32)
(1+eil)2

_ 1 1 1
(1+e_1) (1+e_1)
=o0,(1-0,)

Substituyendo la ecuacion (32) en la (31) se obtiene la férmula para calcular el incremento en

los pesos para las capas ocultas, que se muestra en la ecuacion (33)

0,=0,(1-0)) (33)

Figura 10: Red Back Propagation con una capa oculta

e) Redes de Hopfield.

Las redes de Hopfield representan un tipo de memoria asociativa en la que se puede buscar de

acuerdo a su contenido.
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Estas redes consisten en una serie de neuronas o unidades de procesamiento conectadas de

forma simétrica con sus vecinos a través de ligas pesadas.

Cada neurona puede estar en dos estados: Activa o inactiva, y su estado depende del peso de las
ligas que la conecten a otras neuronas que también estén en estado activo. Un peso positivo hace que la

neurona tienda a activarse, y un peso negativo la inclina a lo contrario.

De esta manera se realiza la suma de los pesos de las ligas que la conecten a sus vecinos activos
(se puede considerar el que un vecino esté activo como un factor 1, e inactivo 0, y multiplicar este
factor por el peso de la liga); si finalmente la suma es positiva la neurona queda en estado activo; de lo

contrario, se inactiva.

Esto se hace repetidamente en neuronas elegidas aleatoriamente hasta que el sistema converge;

es decir, no ocurren mas cambios en estados de las neuronas.

Cada configuracion tiene un numero limitado de estados hacia los cuales convergera; esta

propiedad se utiliza para que, alimentando a una red un patrén parcial, ésta converja hacia el completo.

CHCH?

oo

Figura 11: Configuracion de una red de Hopfield

La figura 11 presenta un ejemplo de este tipo de red.

@
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3.2.2. Algoritmos Genéticos.

Los algoritmos genéticos son programas computacionales que emulan el proceso de evolucion

natural para buscar una solucién nueva a un problema u optimizar una preexistente.

El algoritmo genético tradicional fue introducido originalmente por John Holland en 1975. Mas
recientemente se han propuesto modificaciones a los algoritmos genéticos para ampliar su aplicacion o

mejorar su desempeiio, que difieren del modelo estricto que Holland propuso.

En términos generales, un algoritmo genético es un programa computacional cuyos datos estan

almacenados en estructuras de datos que son anéalogas a los cromosomas de la evolucion natural.

Un algoritmo genético comienza con una poblacién poblacién inicial que, aunque de gran
tamafo, es infima comparada con las posibles soluciones. Esta poblacion usualmente es generada
aleatoriamente. El algoritmo entonces selecciona individuos al azar de dicha poblacién y crea una

nueva poblacion (poblacion intermedia) mas pequefia con éstos.

La aptitud de cada uno de los individuos de la nueva poblacion es medida con el uso de una
“funcion de aptitud “; ésta regresa un numero representativo de qué tan bueno es el individuo al que

evaluo.

Dependiendo de su aptitud, el algoritmo prosigue a asignar posibilidades de reproduccion. Al
igual que en la evolucién natural, los individuos mas aptos tienen mayores oportunidades de

reproducirse que los individuos menos buenos.

Utilizando la antes mencionada posibilidad, el algoritmo crea parejas con el fin de cruzarlas

para generar descendencia. Por lo general cada pareja genera uno o dos hijos, aunque esto puede variar.

Finalmente parte de la poblacion “muere”; es decir, es desechada para conservar el mismo

numero de individuos que se tenia antes de la reproduccion.

La evaluacion de la aptitud de los individuos, asignacion de probabilidades, creacion de parejas,
reproduccion y muerte se repite hasta que se encuentra con una condicion de paro; después de la cual se
elije una nueva poblacion intermedia a partir de otros individuos tomados de la poblacién inicial,
repitiéndose el resto de los pasos nuevamente hasta que se encuentre con la condicion de paro otra vez;
y de nuevo se repite el proceso continuamente hasta que se cumpla una segunda condicion de paro, que

indica la salida del programa.
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Dentro de cualquiera de los pasos anteriores, es posible introducir un concepto llamado
mutacion. Cuando un individuo muta, se cambia de manera aleatoria uno o mas de sus genes,
introduciendo variedad en la poblacién con soluciones que quizas no hayan sido vistas antes, que

pueden ser mejores o peores.

Las mutaciones pueden ocurrir de forma probabilistica durante la reproduccion, después de

cada cierto nimero de poblaciones intermedias, después de la reproduccion, etc...

a)Codificacion del Problema.

Tradicionalmente, se debe utilizar una estructura de datos para representar el problema que sea
posible de ser convertida a una cadena binaria, manipulada de esta forma y después convertida de

regreso a la representacion que requiera el problema.

Por la manera en la que recorren los algoritmos genéticos en el espacio de busqueda, es
deseable que un cambio pequeiio en la cadena binaria se refleje como un cambio pequeiio en el
individuo al que ésta representa, mientras que un cambio fuerte en una se transforme en uno radical en
la otra. Debido a esto, no siempre la conversion de un niimero a su equivalente binario es la mejor

representacion que se puede usar para un algoritmo genético.

Preferentemente, todas (o al menos el mayor niumero posible de) las combinaciones de unos y
ceros en la cadena deben generar soluciones vélidas al problema. En caso de no ser todas, debe haber
provisiones para evitar a toda costa que se generen individuos invalidos o, al menos, que se

reproduzcan.

No siempre es posible cumplir con tal restricciéon, por lo que se han propuesto nuevas
definiciones de algoritmos genéticos que son menos restrictivas. Bajo este pensamiento, en general, un
algoritmo genético es todo algoritmo que utiliza operadores de seleccion y recombinacion para generar

nuevas muestras en un espacio de busqueda [WHI94].

De esta manera, deja de ser estrictamente necesario codificar un problema de manera binaria. Al

tipo de algoritmos genéticos que si lo hacen se les llama entonces, candnicos.

b) Operador de Cruce.

En el caso mas sencillo, para los algoritmos genéticos candnicos, el cruce consiste en combinar

las cadenas genéticas (binarias) de dos individuos a partir de un punto llamado “punto de cruce”,
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elegido al azar, tal que se generen dos hijos: Uno con la cadena genética del padre desde el inicio hasta
el punto de cruce, y la de la madre del punto de cruce en adelante; y otro con la cadena de la madre del
principio al punto de cruce y la del padre en adelante. A este operador de cruce se le conoce como

“cruce de un solo punto”

Una extension ampliamente usada al cruce antes descrito, es el cruce multipunto; donde se
tienen varios puntos de cruce y se va alternando la cadena genética del padre y de la madre por cada
uno de estos puntos. La efectividad de este tipo de cruce depende del tipo de problema, pero en general
se llega mas rapido a una solucién con este cruce que con el de un solo punto; aunque la seleccion del
numero de puntos es crucial. En general no se recomienda un niumero elevado de puntos, especialmente

para cddigos binarios cortos.

Al momento de cruzar dos individuos es importante asegurarse de que los hijos sean individuos
validos; es decir, que se encuentren ubicados entre los rangos de la solucion del problema y que todas
sus partes sean validas. En caso contrario se sugiere descartarlos inmediatamente o al menos hacer lo

posible para que sus posibilidades de reproduccion sean pequeiias.

Para los algoritmos genéticos no canonicos o en el caso de que la probabilidad de que se
generen hijos invalidos al cruzar convencionalmente a dos individuos sea alta, no es posible el cruce
por medio del intercambio de genes; por lo tanto se deben crear soluciones que se ajusten al tipo de

problema especifico en el que se esté trabajando.

Una estrategia que se puede usar es la combinacion lineal de los padres para la generacion de

los hijos, de manera similar a como se hace en la Programacion Evolutiva [SCH97].

c) Operador de Mutacion.

La mutacion es, en general, una procedimiento opcional para los algoritmos genéticos, pero su
uso es recomendado porque en una variedad de problemas ayuda a encontrar una solucion mejor y mas

rapidamente.

El principio basico detras de la mutacion es la introduccion de variedad a un acervo genético
que probablemente se encuentre estancado después de cruzarse entre si mismo un nimero de veces. Al
introducirse mutaciones es probable que se visiten partes del espacio de busqueda que no hayan sido
explorados con anterioridad porque estuvieran fuera de la zona de busqueda acotada por los individuos

iniciales de la poblacidn intermedia, o porque se encuentren rodeados de minimos locales que enfoquen

59



la exploracion en otras direcciones.

Para los algoritmos genéticos canonicos, la mutacidon consiste en invertir, de manera aleatoria,
un punto, varios puntos o un rango de puntos de la cadena genética de uno o mas individuos de una

generacion.

Al igual que con el cruce, no debe descuidarse la posibilidad de la generacion de individuos

invalidos al alterar el codigo genético directamente.

c.i) Intensidad de la Mutacién.

La intensidad de la mutacion se refiere a que tanto se cambia un individuo al momento de
mutar. Para los algoritmos genéticos candnicos, La intensidad de la mutacion se controla por el nimero
de genes que se alteran en la cadena binaria genética. Una mutacion de un gen es débil y mientras mas

genes se modifiquen la intensidad de la mutacion se incrementa.

d) Funcion de Aptitud.

La funcidn de aptitud es la funcidon que evalia que tan bueno es un individuo para solucionar el
problema que se esta optimizando. Esta, debe recibir un individuo y regresar un indice que indica su

aptitud relativa a los demas.

Es importante que la funcién de aptitud regrese un resultado rapido, incluso si éste es una
aproximacion del verdadero fitness (aptitud) del individuo. La razén es que es necesario evaluar un
numero muy elevado de individuos por cada generacion, ademas de que usualmente el algoritmo
genético tiene un nimero también muy grande de generaciones; por lo que una funcién de aptitud que
sea lenta puede resultar en que el problema no sea resuelto en un tiempo razonable. Por otro lado, ya
que el unico fin de el valor del fitness es comparativo, no suele resultar muy grave utilizar sélo una

aproximacion.

e) Criterio de Seleccion.

Al seleccionar individuos para reproducirse y sobrevivir se debe dar mayor posibilidades a los

que sean mas aptos. Varias técnicas han sido sugeridas en la literatura para lograr esto.

e.i) Seleccion por Ruleta.
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La seleccion por ruleta consta de una rueda dividida en rebanadas que representan a los
individuos de la poblacién, donde el tamafio de cada rebanada es proporcional a la aptitud del
individuo. Se hace girar la ruleta un numero de veces y cada vez se elige al individuo que resulte

seleccionado.

e.ii) Stochastic Universal Selection.

Stochastic Universal Selection es una variante de la seleccion por ruleta, en la que, después de
formar la rueda con rebanadas proporcionales al fitness de los individuos, se colocan N marcadores
equidistantes sobre ésta; donde N es el tamafio de la poblacion. Si un individuo es seleccionado por

mas de un marcador, la poblacion debe contener una copia de éste por cada marcador que lo seleccione.

e.iii) Seleccién por Torneo Binario.
Se eligen pares de individuos al azar y se selecciona al mejor de los dos.

En la variante de seleccion por torneo binario con reemplazo, los dos individuos regresan a la
poblacién y pueden volver a ser seleccionados individualmente. Se repite el proceso hasta que la nueva

generacion tenga el tamafio N (tamafio de poblacion intermedia).

En la variante sin reemplazo, después de conservar al mejor; los dos individuos se guardan por
separado sin regresar a la poblacion de la que vinieron. Ya que siempre se toman dos y se elije a uno, al
terminar con la poblacion se tiene una poblacion de tamafio N/2; por lo tanto, es necesario hacer otra
ronda de torneos con todos los individuos de la poblacion intermedia. Un efecto secundario de éste tipo

de torneo es que el mejor individuo siempre se selecciona dos veces y el peor ninguna.
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4. Metodologia.

4.1. Métodos de Deteccion y Localizacion de Placas.

4.1.1. Método Basado en Bordes Verticales.

En el método basado en bordes verticales se utilizan técnicas como la ecualizacién de la
imagen, un kernel de convolucion de desarrollo propio, una version modificada del algoritmo O6ptimo
de wumbralizacion, un algoritmo basado en ventanas de reduccion de ruido, otro basado en
segmentacion y analisis de caracteristicas de los bordes. La figura 12 contiene un diagrama que muestra

las técnicas que se utilizan en este método y su secuencia.
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Imagen Original

Ecualizacion

!

Deteccion de bordes

verticales (kernel de Sobel
modificado)

!

Binarizacion (Algoritmo
Optimo modificado)

'

Reduccidon de ruido
con ventana

Conteo de objetos

Reduccion de ruido

}

Analisis morfologico
de los bordes

}

Formacion de candidatos
de placa

Figura 12: Método de deteccion y localizacion de placa basado en bordes verticales
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4.1.2. Métodos Basados en Color.

4.1.2.1. Método Basado en Redes Neuronales.

El método de localizacion basado en redes neuronales utiliza una red neuronal de Back
Propagation para convertir los colores de cada pixel de la imagen en clases y después hace un conteo de
objetos y determina los colores que son candidatos de placa a través de su clase. El proceso se muestra

a manera de diagrama en la figura 13

Imagen Origmnal

Red Neuronal
Back Propagation

Segglgntaci(')n por color

Conteo de objetos

!

Formacion de candidatos
de placa

Figura 13: Método de deteccion y localizacion de placa basado en color y redes neuronales
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4.1.2.2. Método Basado en Algoritmos Genéticos.

El método basado en algoritmos genéticos utiliza un algoritmo genético para generar una region

de decision de color representada por objetos tridimensionales en el espacio RGB. La figura es después

utilizada para segmentar la imagen por color. El método se muestra en la figura 14 , se muestran dos

diagramas, uno representando la generacion de la region de decision de color y otro la segmentacion.

Imagenes de placas

Algoritmo genético

l

Region de decision de
color optimizada

Imagen Original

Region de decision
de color

l Se Cntacion por color

Conteo de objetos

!

Formacion de candidatos
de placa

Figura 14: Método de deteccion y localizacion basado en color y algoritmos genéticos
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4.2. Reconocimiento de Placas.

Para el reconocimiento de placas primero se segmenta la imagen de la placa por color utilizando
una tabla, se reconstruyen los caracteres utilizando una funcidn heuristica, se normaliza su tamafio y se

extraen caracteristicas para que una red neuronal los identifique. El proceso se muestra en la figura 15
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Imagen de placa

/

Segmentacion por color

!

Reconstruccion de
caracteres

.

Superficie

Conteo de objetos

Probabilidad

!

Extraccion de
caracteristicas

  ‘

Distancia Euclidiana

Transformada de Hough

—_—

Reconocimiento del
caracter (red
neuronal)

Figura 15: Método de reconocimiento de placas
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5. Deteccion y Localizacion de Placas.

5.1. Introduccion.

En este capitulo se describe el proceso de deteccion y localizacion de placas. Inicialmente, el
sistema recibe una imagen que puede contener cero o mas placas en escenas complejas (coches al aire
libre y en movimiento). Es importante resaltar que en los articulos mencionados en el estado del arte,
no se mencionan casos donde la placa no ha sido localizada, esto es, en la mayoria de los casos se

asume que dada una imagen, en esta siempre esta presente una placa.

En este capitulo se describe inicialmente la etapa de preprocesamiento, posteriormente se
menciona el proceso de deteccion de placas, donde tres diferentes métodos fueron desarrolladas. El
primero busca bordes verticales en la imagen, posteriormente busca conjuntos que tengan la altura y
proporciones horizontales adecuados para ser candidatos de ser placas. Las otras dos técnicas utilizan
regiones de decision de color (RDC), esto es, segmentan la imagen en tres colores: color de fondo de
placa, color de letras de placa y el resto; y posteriormente se utiliza una red neuronal para analizar la

forma de los objetos de colores y obtener una clasificacion final de color placa y otro.

El segundo método utiliza una red neuronal para llevar a cabo la segmentacion por color. Se
genera un conjunto de colores manualmente que después son entrenados por una red neuronal para que
los discierna en las imagenes. Esta técnica se especializd en reconocer placas bajo las condiciones mas

variadas de iluminacion

El tercer método genera regiones de decision poligonales tridimensionales en el espacio RGB
para segmentar la imagen por color. Las regiones de decision son generadas de manera automatica por
un algoritmo genético a partir de una serie de imagenes de placas cortadas a mano. Esta técnica se

especializé en una sola fuente de iluminacion.

5.2. Preprocesamiento.

El preprocesamiento es el trabajo que se realiza en una imagen para mejorar su calidad con el

fin de hacerla més adecuada para la tarea a realizar.
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El contraste en las placas que localiza el sistema es muy bajo, por lo tanto, el contraste es una
de las cosas que se intentd mejorar en las imagenes para aumentar el éxito del localizador de placas. La

técnica que se eligio para esta tarea fue la ecualizacion.

Para algunos de los algoritmos que se aplicaron a las iméagenes, es necesario extraer sus bordes.
Esto se hizo extrayendo el canal de intensidad de las imagenes primero y después usando un kernel de
convolucién para extraer los bordes del canal de intensidad de la imagen; reduciendo el ruido y

engrosando los bordes simultaneamente.

El siguiente paso consiste en binarizar la imagen utilizando dos umbrales, el algoritmo utilizado
en esta etapa es una modificacion del método de umbralizacion 6ptimo, el cual fue desarrollado en este

trabajo con el fin de separar la informacion de los bordes de las imagenes del fondo.

Finalmente se elimino ruido de la imagen binarizada mediante la eliminaciéon de bordes
pequetios e irrelevantes que suelen ser generados por informacion del ambiente en las imagenes, tales

como irregularidades en el pavimento u hojas en los arboles.

5.2.1. Ecualizacion.

La imagen a color original es ecualizada con el fin de resaltar los bordes verticales en caso de

que el contraste original no sea suficientemente bueno.

Con el fin de evitar el cambio en los colores de la imagen al momento de ecualizar, se ecualiza
el histograma de el canal de intensidad de la imagen primero y después se aplica la funcion “p.(r)”
obtenida de esta ecualizacion a cada uno de los canales rojo, verde y azul; tal que todos sean

modificados proporcionalmente sin alterar los tonos.

5.2.2. Deteccion de Bordes.
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Una vez ecualizada la imagen, esta se transformo a niveles de gris para llevara a cabo la
deteccion de bordes. En esta etapa se propuso una matriz de convolucién propia, basada en el operador
de Sobel para extraer los bordes verticales de la imagen. La modificacion se hizo con el fin de reducir
ruido y engordar ligeramente los bordes. La reduccion de ruido es necesaria debido a la gran cantidad
de informacién que se encuentra presente en las imagenes; los automoéviles suelen estar rodeados de
fondos complejos y llenos de detalle que hacen el trabajo de localizacion de la placa mas dificil y
tardado. El engrosamiento de los bordes, consecuencia inevitable de la reduccion de ruido, es util mas

adelante porque los objetos demasiado delgados seran eliminados.

El kernel modificado se obtuvo experimentalmente, y se muestra en la figura 16.

0 -1 0 1 0
0 -2 0 2 0
0 -4 0 4 0
0 -2 0 2 0
0 -1 0 1 0

Figura 16: Kernel del operador de Sobel modificado

El resultado de recorrer la imagen con el kernel de convolucion desarrollado contiene valores
tanto positivos como negativos donde, en general, los valores extremadamente positivos y negativos

contienen los bordes y los valores cercanos a cero contienen el fondo de la imagen.

La imagen es entonces normalizada al rango [0,255], donde los valores muy negativos se
convierten en valores cercanos a cero, los valores muy positivos se vuelven cercanos a 255 y los

cercanos a cero se contienen cerca de los valores medios del histograma.

5.2.3. Binarizacion.

Una vez que los bordes han sido detectados, se lleva a cabo la binarizacion de la imagen.
Debido a la normalizacion de la imagen, presentada en el proceso de deteccion de bordes, se tuvo que

hacer una modificacion al algoritmo 6ptimo de binarizacion, para contemplar estos cambios.

La principal diferencia entre el algoritmo 6ptimo original y el modificado, es que éste regresa

dos umbrales al final, tal que la imagen se pueda dividir en tres regiones (baja, media y alta) en vez de

70



dos (objetos y fondo), como se hace con el optimo. Las regiones baja y alta son combinadas en una
sola, que se convierte en la region de objetos del algoritmo 6ptimo convencional; mientras que la
region media se vuelve la region fondo. Esta modificacion surgié de la necesidad de separar todos los
bordes de la imagen que, como ya se explico, se encuentran tanto en las regiones bajas como en las

altas del histograma.

La manera en la que el algoritmo modificado encuentra los umbrales es extendiendo el concepto
del algoritmo optimo original (que encuentra un centroide utilizando la media de todo el histograma; y
después dos mas utilizando la media de cada una de las regiones divididas por el primer centroide) para
la busqueda de tres centroides, que tengan dos medias entre ellos y por lo tanto dividan a la imagen en

tres.

Al igual que en el algoritmo original, el primer paso es calcular la media de toda la imagen para
encontrar un umbral inicial; después, se calcula la media de cada una de las regiones divididas por el

umbral inicial, para obtener dos umbrales intermedios.

A continuacion, se divide la imagen en tres regiones a partir de estos dos umbrales intermedios.
Se calcula la media de cada una de estas regiones, que representa el centroide de cada una. Acto
seguido, se encuentra la media del primer centroide con el segundo, y del segundo con el tercero; que
representan la zona con menor probabilidad de pertenecer a cualquiera de las dos zonas contiguas en

las que se encuentra; y éstos dos valores se utilizan como nuevos umbrales intermedios.

El proceso se repite hasta que el valor de los dos umbrales intermedios no cambie en iteraciones
sucesivas. Cuando esto sucede, los dos umbrales intermedios son los umbrales finales y son utilizados

para binarizar la imagen.
A continuacion se muestra el proceso a manera de algoritmo:

Paso 1. Seleccionar un estimado del umbral “T”’; por ejemplo, el promedio de intensidad de la

imagen
Paso 2. Utilizando el umbral “T”, particionar la imagen en dos regiones: “R1”y “R2”.

Paso 3. Calcular los valores medios de gris “w,“ y “w,” de “R1” y “R2”, para estimar dos

umbrales diferentes, “T1”y “T2”
Paso 4. Utilizando “T1” y “T2”, particionar la imagen en tres regiones: “Rf1”, “Rf2” y “Rf3”.

Paso 5. Calcular los valores medios de gris de “Rf1”, “Rf2” y “Rf3”, “wu,”, “o* y “ws”
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Paso 6. Scleccionar dos nuevos umbrales de acuerdo a la ecuacion 34

:H1+Hz T2:U2+N3 (34)

11
2 2

Paso 7. Repetir los pasos 4-6 hasta que los umbrales no cambien en iteraciones sucesivas.

Una modificacion adicional que se hizo al algoritmo de manera heuristica, fue agregar un factor
de ponderacion a cada una de las regiones con el fin de reducir el ruido que aun se encontraba en las
imagenes. El factor de peso extiende los bordes de una region de la misma manera que contrae los de
sus vecinos. Se encontr6 que para la region central (que se convierte en fondo), un valor de 1.05 en sus

limites inferiores y superiores dio los mejores resultados.

El resultado de aplicar este algoritmo a una imagen de bordes se puede ver en la figura 17.
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Figura 17: Binarizacion con el algoritmo desarrollado

a)lmagen original b)Imagen binarizada

5.2.4. Reduccion de Ruido.

En una gran cantidad de ocasiones, la imagen resultante de aplicar el algoritmo Optimo
modificado atn contiene gran cantidad de ruido. Para fines de esta seccion, el ruido se define como una
gran cantidad de objetos pequefios, irrelevantes, que se derivan de las complejidades del ambiente

natural en el que se toman las imagenes.

Se ided un algoritmo para reducir de ruido a partir de una ventana que se desliza sobre la
imagen. No se espera que este algoritmo elimine todo el ruido, sino que lo reduzca para evitar que se
gaste un mayor tiempo computacional mas adelante en el procesamiento de estos objetos que, ya se

sabe, no sirven ningun proposito para la localizaciéon de la placa.

El algoritmo desliza una ventana que remueve cualquier objeto que encuentre que quede

completamente contenido dentro de la misma.
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La manera rapida de determinar si un objeto realmente estd completamente contenido dentro de
la ventana es revisar si todos los bordes de la ventana estan libres de informacion (contienen

unicamente ceros). Cuando esta condicion se cumple, la ventana entera es llenada con ceros.

La condicion de que los bordes deban estar completamente limpios tiene como efecto

secundario que para una ventana de tamafio N, se removeran objetos de tamafio N-1 como maximo.

Se hicieron pruebas con diferentes tamafios de ventana y se determind que se obtuvieron los
mejores resultados utilizando una configuracion en dos etapas, en la primera de las cuales se utilizd una

ventana de 3%3, y en una segunda etapa una de 7x7.

Se observé que se los resultados podian mejorarse marginalmente utilizando una configuracién
de tres etapas, con ventanas de 3x3, 5x5 y 7x7 en ese orden; sin embargo, el impacto que tuvo en el
desempefio del sistema no compens6 la marginal mejora que ofrecio, asi que se decidié no usar esta
configuracion; especialmente en vista de que, como se especifico, este algoritmo tiene como fin

mejorar el desempeno del programa mas que liberar a la imagen de bordes completamente de ruido.

El algoritmo no garantiza remover todo el ruido, incluso si éste es de tamafio N-1 o menor; esto
se debe a que cuando dos objetos se encuentran cercanos, sobreponiéndose en el eje “X” o “Y”, no
permiten que los bordes de la ventana queden completamente limpios, incluso si ambos objetos son
realmente pequenos. Es por ésto que es necesario recorrer la imagen con mas de una ventana, y siempre

con tamafios mas pequefios primero.

Los resultados de esta etapa pueden verse en la figura 18, en las que se utilizaron las ventanas

de tamafio 3y 7.
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Figura 18: Reduccion de ruido con ventana

a)Imagen original b)Imagen sin ruido

5.3. Deteccioén y Localizacién de Placas.

Se propusieron dos métodos para la localizacion de las placas. Uno es similar a [ZHE04] en que
utiliza bordes verticales para la localizacion de las placas. Ademas de los bordes utiliza informacion de

la razoén de altura contra anchura de la region de interés.

El segundo lleva a cabo una segmentacion por color para separar los objetos que puedan ser
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placas del resto, y es complementado por una red neuronal que finalmente decide qué es una placa y

qué no lo es.

5.3.1. Método Basado en Bordes Verticales.

Este método para encontrar placas a partir de la imagen de bordes con ruido reducido consiste
en la busqueda de lineas verticales que tengan aproximadamente la misma longitud, las mismas
coordenadas “y”, y se encuentren separadas por una razén de alto contra ancho de aproximadamente

2:1

Hay un nimero de factores que obligan a que se utilicen pardmetros muy laxos para cada parte
de este proceso, tales como el uso de portaplacas en los coches, placas que se encuentran dobladas,
chuecas o despintadas y ruido en el proceso de adquisicion de las imagenes; algunos de estos factores
ocasionan que raramente se encuentran lineas realmente verticales; el uso de portaplacas deforman el

radio de proporcion, dejando un rango de 1.8:1 a 2.6:1.

El resultado de relajar los parametros de deteccion para considerar estos problemas es que se
encuentra un gran nimero de falsos positivos; es decir, objetos que parecieran ser placas pero no lo

son.

5.3.1.1. Conteo de Objetos.

Todos los objetos en la imagen reducida de ruido son separados y guardados para su
procesamiento individual. Para esto se utilizd conexidad cuatro para segmentar las regiones contiguas.

Existen dos razones principales para utilizar conexidad cuatro sobre otros esquemas:

La conexidad cuatro es menos intensiva, computacionalmente hablando. Se tienen que visitar
menos vecinos por pixel y, en total, menos pixeles por region. Esto repercute en que tenga menores

requerimientos de tiempo de procesamiento y de memoria.

Debido a que se buscan lineas rectas verticales, no solo es innecesario sino indeseable visitar
pixeles que se encuentren en la vecindad diagonal. Al visitar éstos es muy probable que en realidad se
esté¢ visitando algin otro objeto contiguo que se encuentre cerca del que originalmente se estaba

segmentando, en vez de seguir con el mismo.

La conexidad cuatro tiene el riesgo de que si una linea es muy delgada y se encuentra

posicionada a un angulo muy pequefio (muy cercano a cero, o muy cercano a 90), el objeto se separe y
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se clasifique como dos objetos diferentes. Esto no sucede en el caso de estas imagenes de bordes
debido a que el kernel de convolucidén no solo encuentra bordes verticales, sino que los hace un poco
mas gruesos, por lo tanto incluso para el caso de angulos pequenos los bordes siguen siendo una sola

region bajo conexidad 4.

Ademas de almacenar cada objeto individual en una lista, se guarda informacion acerca de los

mismos, tales como posicion y dimensiones; que se obtienen al momento de segmentar.

5.3.1.2. Segunda Reduccién de Ruido.

El algoritmo de reduccién de ruido en la etapa de preprocesamiento es insuficiente para librar a
la imagen de ruido, como ya se menciond, debido a su inhabilidad de remover ruido cuando dos
patrones pequefos (o0 uno pequefio y uno grande) se encuentran traslapados. Su objetivo es agilizar la

segmentacion de la imagen, mas que realmente eliminar el ruido de la imagen.

Una vez segmentada la imagen, teniendo cada objeto por separado junto con su descripcion, es

posible implementar de manera sencilla un algoritmo mas efectivo de reduccion de ruido

El segundo método utilizado para reducir el ruido de la imagen consiste en eliminar objetos
cuya altura sea menor a un valor calculado a partir de un coeficiente ponderado del ancho del objeto.
De manera experimental se determiné que el mejor coeficiente es 2.5; esto es, que los objetos deben ser
al menos 2.5 veces mds altos que anchos; de lo contrario deben ser eliminados. Esto es, sea h= altura

de objeto 1, a;= ancho objeto i, el objeto i se elimina si hi<2.5 a;

Originalmente se consideraron coeficientes mayores; sin embargo, debido a las inconsistencias
de las placas, especialmente por los portaplacas, tuvo que reducirse el numero a 2.5, pese a que éste

deja pasar también una buena cantidad de ruido.

Ademas del coeficiente, cualquier objeto cuya altura sea menor a un valor predeterminado, fijo
en 15 pixeles, es borrado; independientemente de si su altura es o no 2.5 veces su ancho. Se observo

que objetos con alturas menores a la establecida son ilegibles para la computadora.

5.3.1.3. Analisis de Grosor de Lineas.
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Una vez eliminado el ruido, se analizan aquellos objetos restantes, eliminando aquellos que
tiendan a ser mas gruesos y por lo tanto poco probables de ser lineas verticales. En general se observd
que las lineas mas horizontales tienden a ser mas gruesas que las verticales, como se muestra en la

figura 19

Figura 19: Grosor de lineas

a) horizontales b)verticales

Se obtiene el histograma de proyeccion horizontal (figura 20) de cada uno de los objetos. De
cada uno de los objetos seleccionados, se elimina el 5% de los valores superiores de su histograma de
proyeccion horizontal. A partir del 95% restante se obtiene el ancho promedio de los objetos (lineas)
restantes. Experimentalmente se obtuvo que los objetos de interés presentaron un grosor maximo de 7
pixeles; por lo que si el grosor medio de un objeto es menor al grosor maximo permitido, y la
proporcion del grosor medio es menor o igual al 5% de la altura, entonces el objeto permanece, en

otro caso es eliminado.
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Figura 20: Histograma de proyeccion horizontal y vertical de

imagen binarizada del digito 2

5.3.1.4. Adelgazamiento Horizontal.

Se recorre el objeto linea por linea y, en vista de que ya se sabe que es un solo objeto y no sera
necesario volverlo a extraer, por lo que no debe presentarse ningun problema si el objeto llegara a
separarse; se reduce el grosor de las lineas a 1 pixel. El pixel que se deja activo es el que estd en medio

de los pixeles originales. A manera de algoritmo:
1. Se obtiene la proyeccion horizontal H del objeto i

2. Para cada valor h; de H, borrar pixeles de acuerdo a 35

sih;%2=0 dejar pixel a la izquierda del centro

sih;>1,borrar pixeles laterales,|"" ] )
sih,%2+#0 dejar el pixel central

(35)
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Figura 21: Adelgazamiento de lineas verticales

a) Imagen original b)Imagen adelgazada

Una vez que los objetos son adelgazados, se eliminan aquellos objetos cuyo ancho sea mayor al

5% de su altura, esto es aquellos objetos que no son candidatos a ser lineas verticales.

La figura 22 muestra un ejemplo de una imagen al llegar a esta etapa.
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Figura 22: Preparacion para localizar la placa

a)Imagen original b)Imagen transformada

5.3.1.5. Seleccion y Reduccion de Candidatos a Placas.

Los objetos que no han sido eliminados, son ordenados utilizando un indice basado en su ancho
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y posicion vertical (coordenada “y”), por lo que los elementos que se encuentren contiguos en la lista y
ademas cuyas diferencias en altura y coordenada “y” no excedan cierto umbral, son agrupados para

formar los objetos candidatos a placas.

Longitud | Coord. Y | Objeto
10 1 A
10 1 B
3 14 C
6 14 D

Figura 23: Seleccion de candidatos a placas. Los objetos A y B son un candidato

De los objetos candidatos se eliminan todos aquellos pares cuya relacion ancho/alto, se

encuentre fuera del rango 2:1.

La figura 24 muestra un ejemplo de los candidatos extraidos de una imagen
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Figura 24: Candidatos de placa de automovil

5.3.2 Métodos Basados en Color.

Estos métodos se basan en los colores de las placas y la construccion de regiones de decision de

color (RDC) en el espacio RGB.

La imagen es segmentada por color de acuerdo a los rangos de color en que se determind que
pertenecen a las placas, y en aquellos en los que no. Cada regioén etiquetada como placa, es
posteriormente clasificada por una red neuronal de acuerdo a le region de decision generada para

determinar si en efecto es una placa de automovil o no.

Se desarrollaron y evaluaron dos métodos para la construccion de regiones de decision de color
(RDC). En el primer método se selecciono manualmente el conjunto de colores que pertenecen a placa
y posteriormente una red neuronal fue utilizada para su clasificacion. En el segundo método la region

de decision se construyo mediante un algoritmo genético.
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Es importante mencionar que en el método basado en redes neuronales con el conjunto
generado manualmente se utilizd una mayor cantidad de fuentes y tipos de iluminacién posibles;
mientras que para el método con algoritmos genéticos, se selecciond una condicion de iluminacién mas

uniforme bajo ambiente de luz natural en escenas complejas; esto es, en la calle.

5.3.2.1 Segmentacion por Color Utilizando Redes Neuronales.

Para la segmentacion por color utilizando redes neuronales, se extrajo un conjunto de colores
pertenecientes a las placas manualmente; entonces, un conjunto de colores que no pertenecen a las
mismas fue generado de manera automatica y, finalmente, ambos fueron utilizados para entrenar una

red neuronal con la capacidad de discernir entre ambos.

a) Construccioén de la Regién de Decisiéon de Color (RDC) y Conjuntos de Entrenamiento.

Los colores que forman parte de la placa se obtuvieron a partir de 63 imagenes de vehiculos en
los que se mostraba la placa posterior. Las imagenes fueron tomadas a diferentes distancias, de
diferentes angulos y con diferentes condiciones de iluminacién. Algunas fueron tomadas con la luz
directa del sol, otras con luz natural y cielo nublado, otras con lamparas incandescentes y otras aun con

luz fluorescente.

De cada una de las imagenes, se extrajo una pequefia subimagen de la placa, para formar una
imagen mosaico que contendra muestras de los colores de placa. El histograma tridimensional de la
imagen de las placas fue reducido a 255 colores utilizando el método nearest color. De este conjunto
reducido de colores, se seleccionaron manualmente aquellos que pertenecen al fondo y a las letras de
las placas, y se descartaron colores que no pertenecen a ninguno que pudieron haberse encontrado aun.
La seleccion se hizo mediante el reemplazo directo en la paleta de la imagen de cada una de sus
entradas por colores de prueba. Se hizo una examinacion visual del resultado de reemplazar cada uno
de estos colores y asi se determind su pertenencia a una de cuatro clases: colores de fondo de placa,

colores de letras, colores principalmente de fondo y colores principalmente de letras.

A continuacion se generd el conjunto de colores que no pertenecen a las placas. Para lograr
¢ésto, se generaron dos regiones de decision temporales, Rtl y Rt2 mediante la combinacion de las
clases de colores de fondo con colores principalmente de fondo y de colores de letras con la de colores
principalmente de letras. Se generé una gran muestra de colores de manera automatica. Se evaluo si

cada uno de los colores generados se encontraba contenido dentro de las regiones Rtl y Rt2. Las
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muestras que se encontraban contenidas dentro de la forma fueron descartadas; las muestras que
cayeron fuera de la figura fueron agregadas al conjunto de colores de no placa, una quinta clase.
Finalmente, las muestras que tocaron los bordes del poligono fueron descartadas también, ya que se
busco que la red neuronal determinara los bordes a través del entrenamiento; y el uso de éstos hubiera

constituido sobreentrenamiento. El proceso se ilustra en la figura 25.
La construccion de las regiones Ry y Re se efectud de la siguiente manera:

1.- Se combinaron los conjuntos de fondo y principalmente de fondo en un conjunto temporal

Si, y los conjuntos de letras y principalmente de letras en un conjunto temporal S,.
2.-Para los conjuntos S; y S,:
3.- Se generaron todas las combinaciones posibles S' de 4 elementos sin orden de los conjuntos

4.- Cada “ S'” fue evaluada con el resto de los elementos del conjunto para determinar si éstos
se hallaban completamente contenidos dentro de la region tridimensional en el espacio RGB ubicada
entre los 4 elementos, utilizando la formula descrita en la ecuacion 36; donde “S',”, “S',”, “S'5* y “S',*

son los elementos 1, 2, 3 y 4 del conjunto “ S' “, que ademés son puntos en el espacio RGB; sus

€C_9% ¢¢_ 9 €C, %% Ce .Y €C %%, €c_ 9 29 ¢¢

componentes “1”’, “g” y “b” se expresan como “x”, “y”y “z”; “p” es el elemento a evaluar, “p.x”, “p.y”

% ¢¢ 2 ¢ 2

y “p.z” son sus componentes “t”’, “g”, “b”. “ai”, “bixs”, “ci23” y “dis* son los pardmetros “a”, “b”, “c

9% QY ¢

y “d” del plano definido por los puntos “S'\”, “S* y “S's” de acuerdo a la ecuacion del plano (37).

“sgniys® representa el signo del vector normal al plano definido por los puntos “S',”, “S%*“ y “S3* y que
pasa por el punto “S's.*“ “sgn,- representa el signo del vector normal al plano definido por los puntos

€C_9

“S'y”, “Sh* y “S's* y que pasa por el punto “p”.
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diy = Apx+byy+e,z
Se determina el valor dea,,;,b ,; yc
substituyendo x, y, zdeS"',,S ",y S,
y resolviendo el sistema de ecuaciones

1 s d123<(a123><S'4.x)+(b123><S'4.y)+(0123><S'4.z)
S8y = 10 si diy=(a13X8 "y X)+(by XSy y )+ (13X Sy 2)
—1 si dy>(a; XS, x)+(b,, XS, y)+(c;3 XS, z)
I si dips<(@;Xpyx)+(binXpy. y)+(c15X py. 2)
Sgny,,  ~ 0 si dpy=(a,3Xpy. x)+(b1sX py. y)+(cinX py. 2)
=1 si di>(aXpy.x)+(b1sX py. y)+H(CinX py.2)

(36)

Si sgn,; es igual a 0, se descarta S' debido a que no define una figura
de 3 dimensiones, sino un plano

si sgn, es igual a 0, se descarta p debido a que estd tocando
el plano

Se repite el proceso para obtener
SEM 124> S&Ny345 S8No34 YV SEN 1245 SN 1345 SEN 234
Finalmente, p esta contenido dentro de S' si

(sgn,,s :Sg”p123) A(sgn,y, :Sg”p124)/\(sgn134 :Sg”p134) /\<Sgn234:Sgnp234)

b) Entrenamiento y Localizaciéon de Candidatos.

Los 5 conjuntos de colores: colores de letras de las placa (letra y principalmente letra), colores
de fondo de placa (placa y principalmente placa), y colores que no pertenecen a la placa fueron
utilizados como entradas para entrenar una red neuronal multicapa entrenada con Back Propagation. La
red lleva a cabo la clasificacion de un color en letra, placa y otro. La configuracion de la red fue de tres
nodos de entrada, tres nodos de salida y 128 nodos en la capa oculta. La configuracion fue obtenida por
experimentacion, se eligid por ser la configuracion con menor numero de neuronas que produjo

resultados satisfactorios.

Como trabajo posterior se propone ajustar los parametros de la red neuronal. Es probable que se
pueda utilizar una con un menor niimero de neuronas intermedias; sin embargo, en la experimentacion
que se realizd se consideraron diferentes arquitecturas para la red y fue la de 128 nodos intermedios la

que mejor separ6 todos los conjuntos de colores con un numero minimo de errores.
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La red neuronal es entonces usada para clasificar los colores de las imégenes de entrada, para crear
regiones de color contiguas que se convierten en candidatos que potencialmente pueden contener una
placa. De estas regiones candidatas son eliminadas aquellas que no tienen una proporcion alto ancho en

un rango dado.
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Imagen original

(r1, g1, br)
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RDC

Y Y v

Fondo Principalmente Letras Principalmente

fondo letras
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R, R No-placa
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Generacion

de puntos - si p&R,,ApER, |

aleatorios P

Figura 25: Generacion de conjuntos de entrenamiento
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5.3.2.2. Segmentacion por Color Utilizando Algoritmos Genéticos.

Para la segmentacion por color basada en regiones de decision de color, se generaron 3 regiones
de decision, cada uno de 4 puntos en el espacio de color RGB. Las 3 regiones de decision son: fondo de
placa, letras de placa y colores que no pertenecen a las placas. Los conjuntos fueron afinados utilizando
otra region de 4 puntos en el espacio RGB que intersectan a los conjuntos de fondo y placa y substraen
los colores en los que se sobreponen; reasignando éstos al conjunto de colores que no pertenecen a las

placas.

a) Construccion de la Region de Decision de Color.

La base de datos de las imégenes utilizadas en esta etapa estd formada por un conjunto de
imagenes de entrenamiento conformado por 100 fotografias adquiridas bajo condiciones de
iluminacién similares, con luz solar intensa, tomadas entre las 11:00 y 13:00 horas, desde el mismo
lugar para asegurar que la incidencia de los rayos de sol fuera homogénea a lo largo de las imagenes.
Se tomo6 otro conjunto de fotografias bajo las mismas condiciones para conformar el conjunto de

prueba.

Las placas de los vehiculos fueron extraidas manualmente de las imagenes de entrenamiento. La
extraccion se hizo poniendo atencion en dejar siempre una margen adicional alrededor de la placa para
procurar incluir elementos del conjunto de colores que no pertenecen a las placas, pero estdn cerca de

éstas.

Se utilizé un algoritmo genético para la generacion de las regiones de decision que se usaran
para clasificar los colores de las imdgenes. La meta del algoritmo genético es encontrar una
configuracion de regiones de decision capaz de encontrar la placa en la mayor cantidad posible de las
imagenes, y que al mismo tiempo, se asegure que las regiones de las placas no se extiendan mas allé de
sus bordes; es decir, que no invadan las zonas de la imagen al rededor de las placas donde la placa no

se encuentra.

Para lograr separar la placa de esta manera, el algoritmo genético debe optimizar el conjunto de

solidos que logre:

«  Maximizar el tamafio de la regién de color mas grande que encuentre en cada imagen. El objeto
mas grande siempre debe ser el fondo de la placa, incluyendo la imagen del “angel” en el fondo.

Puede o no incluir las letras; es mejor si no las incluye porque significa que el conjunto se ajusta

&9



mas cercanamente a el rango de colores que conforman el fondo de la placa; dando menos
falsos positivos; sin embargo, no es grave si si incluye el color de las letras en vista de que la

segmentacion de las mismas se realizard en una etapa posterior del proceso.

- Minimizar la cantidad de pixeles del objeto mas grande (el fondo de la placa) que toquen los
bordes de la imagen. Al lograr esto se asegura que la placa esté contenida en su totalidad en la
imagen y no se extiende mas alla de sus bordes (o, al menos lo hace lo menos posible). Es
importante recalcar que no se trata de minimizar el nimero de pixeles que caen en la misma
categoria en la que se clasifica al objeto més grande (definida por las regiones que la separen);
es posible que haya pixeles del color del fondo de la placa que toquen las orillas, por ejemplo en
automoviles dorados. Sin embargo, se desea que dichos pixeles no se encuentren conectados en

ningun punto con el objeto que se reconoce como fondo de la placa, usando conexidad cuatro.

« Generar la menor cantidad de regiones que sea posible. De esta manera se intenta que tanto el
“angel” como las mitades derecha y izquierda del fondo de la placa se reconozcan como una
sola region. Existe la posibilidad de que esta restriccion resulte en que las letras se encuentren
en la misma region que el fondo de la placa. Como se explico con anterioridad, ése no seria un

problema.

El algoritmo genético que se utilizé tiene las siguientes caracteristicas
* Codificacion

Pese a que los componentes (rojo, verde y azul) de los colores que se utilizaron en cada
paso del proceso son representados como enteros, se utilizaron nimeros de punto flotante para
construir las coordenadas de los cuatro vértices de los sdlidos. La razon para hacerlo de esta
manera es que la representacion con unicamente 4 puntos por sélido de los rangos de color;
pese a que se utilizan dos solidos por categoria, es muy limitada. Puede provocar que los
angulos sean mas agudos de lo que deberian en los extremos mas alejados del centro. Por lo
tanto, el uso de numeros reales debe ayudar al, por lo menos, incrementar la precision de donde

exactamente deben estar los bordes de las secciones.

Unicamente se utilizaron cuatro vértices de la regién de decision (el minimo para definir
un objeto en tercera dimension) por cuestiones de desempeio. En vista de que el algoritmo
genético tendra que evaluar un gran niumero de pixeles para calificar la funcion objetivo de cada

individuo, de que cada generacion se compone de un gran numero de individuos y de que el
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sistema corre a lo largo de varias generaciones, existe una gran necesidad de un bajo costo

computacional en ésta, que serd la base de la funcion de aptitud.

Para la representacion binaria, se codificaron los componentes de la posicion de los 4
puntos por poligono, que son numeros de punto flotante, como cadenas binarias; una

concatenada tras la otra.

Se utilizd la codificacion del lenguaje de programacidon para representar nimeros de

punto flotante como cadenas binarias.
Rango y precision
El rango de valores que se buscan es [-255,512].

En vista de que los nimeros binarios comprenden un rango muy alto de ntimeros, pero
solo se necesitan numeros del 0 al 255, se convierten los nimeros mayores al 512 o menores a
-255 al rango [-255,512] en manera de zig-zag. Los numeros de -255 al 512 se toman como son,
pero para nimeros mayores se construye una serie de rangos que se decrementan e incrementan
repetidamente de -255 a 512; de la siguiente manera: [512,-255][-255,512][512,-255][-
255,512]....etc.

La precision que se maneja es la precision que proveen los nimeros de punto flotante

del lenguaje de programacion.

La precisién de un namero de punto flotante disminuye al tiempo que éste crece, por lo
tanto los rangos de [512,-255][-255,512] que se encuentren mas cercanos a cero tendran mayor

precision que los més alejados. No se observaron problemas por esta situacion.

b) Segmentacion.

Los solidos resultantes son entonces utilizados para clasificar los colores de las imagenes del

conjunto de prueba como colores de placa y de fondo. Con éstos, se agrupan las regiones y se forman

candidatos de placas de acuerdo a los objetos que se encuentren con los sdlidos que definen el color de

fondo de placa.

Para determinar si el color de un pixel esta o no contenido dentro de uno de los sélidos, se

forma un plano con tres colores del sdlido y se determina si el color restante es mayor o menor al plano

de acuerdo a la ecuacion general del plano (ecuacion 37). Después, se determina si el color a evaluar es
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también mayor o menor al plano. Si el color restante fue mayor, y el color a evaluar menor, o
viceversa, se determina que el color no esta contenido en el s6lido; de lo contrario, el color se considera
potencialmente dentro. Este proceso se repite para todas las combinaciones de planos y colores
restantes del solido, y unicamente se determina que el color estd contenido en caso de estar

“potencialmente dentro” para cada una de las combinaciones.

ax+by+cz=d (37)

De manera mas formal se puede describir al proceso de la siguiente manera:

Sea:

Fj: Numero de pixels de la imagen j, que pertenecen a la Region de decision del fondo.
Pj: Numero de pixels de la imagen j, que pertenecen a la Region de decision de la placa.
Tj: Numero de pixeles de al imagen j, que no pertenecen al fondo ni a la placa.

Dj: Numero de pixeles que son placa y tocan borde de la imagen.

Oj: Numero de objetos detectados después de la segmentacion.

La funcion objetivo para la segmentacion de la imagen i, con las regiones de decision de un individuo,

esta dada por en la ecuacion 38

Si=W\Max{ F; P;T;}=W,D;=W;0, (38)

La figura 26 muestra tres imagenes: una imagen original a color, la imagen segmentada utilizando el
método basado en redes neuronales y la misma segmentada usando el método basado en geometria en

el espacio RGB. La placa est4 remarcada en color rojo.

La figura 27 muestra tres imagenes: una imagen original, la imagen segmentada utilizando el método
basado en redes neuronales y la imagen segmentada usando el método basado en geometria en el
espacio RGB. El método basado en redes neuronales falld en encontrar la placa, pero el método basado

en geometria si la encontro.
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Para las imagenes segmentadas, el color negro representa el conjunto de colores de placa y el blanco el

de colores no de placa. La placa est4d remarcada en color rojo.
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Figura 26: Segmentacion por color.

a)Imagen original b)Red neuronal c) Geometria
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Figura 27: Segmentacion por color.

a)Imagen original b)Red neuronal (fallo) c)Geometria
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6. Reconocimiento de Placas.

6.1. Introduccion.

Una vez localizada la placa, se lleva a cabo la segmentacion de caracteres, los caracteres son
segmentados utilizando informacién de color de la imagen original, en diferentes regiones que no
necesariamente corresponden a caracteres completos por si solas. Después, mediante el uso de una
funcién heuristica, se reconstruyen los caracteres de manera que queden completos y con la menor

cantidad de ruido posible.

En la etapa de identificacion de caracteres, 20 caracteristicas de los caracteres segmentados son

extraidas y utilizadas como entrada a una red neuronal para su clasificacion.

Se asume que los tres primeros caracteres son numeros y los ultimos tres son letras, en vista de
que asi es el caso para el Distrito Federal, por lo que en la etapa de reconocimiento se utiliza una red

para el reconocimiento de letras y otra para el reconocimiento de nimeros.

6.2. Segmentacion de Caracteres.

La segmentacion de caracteres es el proceso que consiste en separar los caracteres de una placa
de entre si mismos y del fondo, dejando, tipicamente, s6lo una imagen binaria por caracter, lista para la

extraccion de caracteristicas.

Como se menciond en el proceso de segmentacion de placas, se examinaron 60 imagenes de
muestra de placas de automovil, cortadas a mano, tomadas en diversas condiciones de iluminacion;

para generar una tabla de colores con las siguientes categorias:

¢ (Colores de fondo
* Colores de letras (frente)
¢ (Colores frecuentemente de fondo

¢ Colores frecuentemente de letras
El tamafio total de la tabla es de 156 entradas; es decir, 156 colores. La tabla después fue
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optimizada para remover colores redundantes mediante la combinacion de todos los colores de
la tabla en conjuntos de 4, y la evaluacion de inclusion en estos conjuntos de todos los demas colores
en la tabla, como se muestra en la ecuacion 36. quedando al final con 60 colores no repetidos, en el

apéndice I se muestra la tabla resultante de los colores.

Con la imagen segmentada de la placa, a cada uno de los pixels de la imagen se la signa el color

con la distancia euclidiana (que se mostrd anteriormente en la ecuacion 12) mas corta.

Una vez que se encuentra el valor mas cercano en la tabla, se asigna al pixel la misma etiqueta
que tiene la celda correspondiente.; de esta manera se genera una imagen con las 4 categorias (colores)
mencionadas anteriormente. La figura 28 muestra una imagen con los colores originales, y su resultante
después de ser segmentada. En ella, el color negro representa el color de fondo de la placa, el blanco el

color de frente (letras); el gris obscuro el color frecuentemente de fondo y el rojo el color

frecuentemente de letras.

A

Figura 28: Segmentacion de la placa por color.

a) Imagen original b)Imagen segmentada

Las regiones “principalmente de letras” y “principalmente de fondo” son consideradas
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ambiguas, ya que en algunos casos pertenecen a un conjunto y en otros a otro.

Con el fin de asignar las regiones ambiguas al frente o al fondo (ya que, como se menciond, la
imagen debe contener Unicamente esas dos regiones), se presentan 3 casos, con las combinaciones de
las categorias, las cuales son evaluadas por una funcioén heuristica para determinar cual aparenta ser

mejor.
Las casos generados con las combinaciones son los siguientes:

- Caso 1. Se asignan las regiones “Letras” y “Principalmente letras” al frente y lo demads se

vuelve fondo.
« Caso 2. Se deja la region “Fondo” como fondo y todo lo demas se vuelve frente.
- Caso 3. Se generan combinaciones de manera aleatoria-probabilistica.

Las combinaciones aleatorias-probabilisticas fueron generadas asignando probabilidades
ascendentes a cada una de las etiquetas: fondo, principalmente fondo, principalmente letras, letras
respectivamente de convertirse en frente. Esto es, a cada uno de los objetos se les asignd una

probabilidad de volverse frente dependiendo de su clase. Las probabilidades se muestran en la tabla 2.

Tabla 2: Probabilidades de que los objetos se vuelvan frente

Clase Probabilidad de volverse frente
Fondo 0.05
Principalmente fondo 0.25
Principalmente frente 0.60
Frente 0.95

Cabe mencionar que en el caso de objetos de tipo “fondo”, inicamente se permitid la asignacion
a la clase “frente” si estaban rodeados completamente por objetos de otra clase; de lo contrario

abarcarian la placa completa.

La figura muestra al nimero 0 segmentado con las 4 clases mostradas en la imagen en negro,

gris, gris claro y blanco para fondo, principalmente fondo, principalmente letras y letras
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respectivamente; y 3 combinaciones generadas probabilisticamente.

Figura 29: Combinaciones de las clases. a)imagen original a,c,d) combinaciones

Se analiz6 cada region contigua en las imagenes de los caracteres y, con la probabilidad de su

etiqueta, se decidio si se debe asignar al frente o al fondo.
La combinacion con el mejor valor heuristico es elegida como representante del caracter.

La funcién heuristica evalua las siguientes caracteristicas de una combinacion para determinar

cual es mejor que cual:

* Rangos minimos y maximos de altura del caracter relativa a la placa. El minimo de altura del

caracter es el 30% de la altura de la placa; el maximo es el 60%.

* Rangos minimos y maximos de ancho del caracter relativo a la placa. El ancho minimo del

caracter con respecto al ancho de la placa es 8.5% y el maximo 11%.

* Rangos minimos y maximos de razoén de superficie del caracter entre la superficie total de la
placa (incluyendo al mismo caracter y otros). El minimo es 0.005% de la superficie de la placa,

el maximo es 0.038%.

A veri u 76 u i u s v u
* Ademas de verificar que la razon de superficie se encuentre dentro del rango, se favorece atn
mas a los caracteres cuya superficie se encuentre cerca del centro del rango. Esto es, se favorece

a los caracteres cuya superficie se encuentra dentro de 0.014% y 0.0203
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Cantidad normalizada de pixeles activados en las diagonales del rectangulo que cubre al
caracter, como se muestra en los pixeles de color rojo claro en la imagen 30. La cantidad en esa

imagen es 0.5.

Figura 30: Medida de pixeles en la diagonal inferior

izquierda de un caracter

Cantidad normalizada de pixeles cerca de las esquinas de la imagen. Las esquinas se definen
como un cuadrado en la imagen con una longitud de lado de de un octavo del ancho del
rectangulo que rodea al caracter tocando sus bordes. La figura 31 muestra un ejemplo de

esquinas con la letra U.
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Figura 31: Medida de pixeles en las esquinas de un caracter

* Numero de objetos pequeiios (menores a 3 pixeles) en la imagen, en cualquier direccion.

Mientras menos de éstos haya, el indice mejora.

* Desfase horizontal del objeto con respecto a su centro. Se realiza buscando donde la extension

horizontal a ambos lados del centro del rectdngulo que envuelve al objeto, como se muestra en

i

Figura 32: Medida de desface horizontal del caracter a partir del centro

la figura 32
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La figura 33 muestra algunas combinaciones generadas para la letra 'M'

Figura 33: Pruebas de reconstruccion de la letra M.

6.3. Extraccion de Caracteristicas.

Una vez segmentados los caracteres, se extrajo un conjunto de 20 caracteristicas para que

posteriormente sean clasificadas.

Cada caracter es primero normalizado a un tamafio fijo y su razon de altura contra ancho
ajustada con Continuous aspect ratio mapping, lo cual, ha sido demostrado, da mejores resultados que
ajustar el tamafo de los objetos proporcionalmente [LINO3]. La formula para ajustar el ratio de altura y
ancho de la imagen usando continuous aspect ratio mapping se muestra en la ecuacion 5-1, donde “r”

es la razon original de la imagen y “ r' ““ la razon resultante.

r'=1 sin(%r) (39)

Posteriormente, se utiliza una transformada de Hough reducida para identificar lineas

horizontales, verticales, a 45 y a 135 grados. Las tres lineas que hayan conseguido la mayoria de votos
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son seleccionadas y ordenadas para asegurar que siempre se encuentren en el mismo orden, a partir del

resultado se consideran 3 caracteristicas: origen, angulo y nimero de votos como caracteristicas

Una caracteristica mas es el cuadrado de la suma de la distancia Euclidiana, que se muestra en
la ecuacion (40), de cada pixel con informacidn con respecto al centroide del objeto. Este valor también
se normaliza, pero en vez de que el valor maximo (uno) después de normalizar corresponda al valor
maximo posible de este indice (que seria el resultado de la suma de la distancia Euclidiana al cuadrado
de cada pixel al centro); se fij6 un porcentaje maximo de pixeles que pueden estar activados, es decir,
que tienen un valor de 1; con esto se determiné un indice maximo posible para caracteres validos y a
éste valor se asigno el 1 después de la normalizacion. En caso de que el valor obtenido fuera mayor a

éste, se corta el valor normalizado en uno.

Finalmente, la imagen es dividida en 6 regiones (dos regiones horizontales y tres verticales).
Entonces, se obtiene el cuadrado de la distancia Euclidiana de cada pixel activado dentro de las
regiones hacia ciertos puntos relevantes, ubicados al centro y bordes de éstas. Las distancias de todos
los pixeles de una region a un punto en particular se suman y normalizan, y se regresan como

caracteristicas para la identificacion del caracter. Los puntos se muestran el la figura 34

En resumen, las 20 caracteristicas son:

1.- Angulo de la linea a 0, 45, 90 o 135 grados con mayor numero de votos de acuerdo a la

transformada de Hough.

2.- Coordenada al origen de la linea a 0, 45, 90 o 135 grados con mayor nimero de votos de
acuerdo a la transformada de Hough (cruce con el eje y, excepto para lineas verticales, en ese caso es

con el eje “x”).

3.- Numero de votos de la linea a 0, 45, 90 o 135 grados con mayor numero de votos de acuerdo

a la transformada de Hough.

4.- Angulo de la linea a 0, 45, 90 o 135 grados con el segundo mayor nimero de votos de

acuerdo a la transformada de Hough.

5.- Coordenada al origen de la linea a 0, 45, 90 o 135 grados con el segundo mayor nimero de

votos de acuerdo a la transformada de Hough.

6.- Numero de votos de la linea a 0, 45, 90 o 135 grados con el segundo mayor nimero de votos
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Figura 34: Puntos desde los que se mide la distancia como caracteristica

de acuerdo a la transformada de Hough.

7.- Angulo de la linea a 0, 45, 90 o 135 grados con el tercer mayor niimero de votos de acuerdo

a la transformada de Hough.

8.- Coordenada al origen de la linea a 0, 45, 90 o 135 grados con el tercer mayor numero de

votos de acuerdo a la transformada de Hough.

9.- Numero de votos de la linea a 0, 45, 90 o 135 grados con el tercer mayor nimero de votos de

acuerdo a la transformada de Hough.
10.- Cuadrado de la distancia euclidiana de cada pixel al centro.

Dividiendo la imagen por la mitad verticalmente, y en tercios horizontalmente, se forman las
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regiones A, B, C, D, E, F de derecha a izquierda y arriba a abajo, como se muestra en la figura 35

A B
C D
E F

Figura 35: Division de la imagen para calcular pesos

11.- Distancia de la esquina superior derecha de la region A a los pixeles de la region A.
12.- Distancia de la esquina inferior derecha de la region A a los pixeles de la region A.
13.- Distancia de la esquina superior izquierda de la region B a los pixeles de la region B.
14.- Distancia de la esquina inferior izquierda de la region B a los pixeles de la region B.
15.- Distancia de la media derecha de la region C a los pixeles de la region C.

16.- Distancia de la media izquierda de la region D a los pixeles de la region D.

17.- Distancia de la esquina superior derecha de la region E a los pixeles de la region E.
18.- Distancia de la esquina inferior derecha de la region E a los pixeles de la region E.
19.- Distancia de la esquina superior izquierda de la region F a los pixeles de la region F.

20.- Distancia de la esquina inferior izquierda de la region F a los pixeles de la region F.

La figura 36 contiene un ejemplo de las caracteristicas extraidas a partir de una imagen de la

letra “T”. La figura 37 incluye un ejemplo de las caracteristicas extraidas del numero 7.
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0.666666 0.51428
0.942857 0.0
0.057142 0.571428
0.666666 0.571428
0.371428 0.261982
0.058219 0.082984
0.146835 0.290452
0.252899 0.402399
0.082005 0.094673
0.089181 0.150572

Figura 36: Extraccion de caracteristicas de letra T
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0.666666 0.4
0.742857 0.0
0.028571 0.685714
0.0 0.114285
0.657142 0.476662
0.185691 0.148090
0.262566 0.597427
0.418576 0.629231
0.452954 0.0010
0.528747 0.015816

Figura 37: Extraccion de caracteristicas del niimero 7

6.2.3. Identificacion de Caracteres.

Debido a que las placas de automoviles particulares de la Ciudad de México siempre constan de
tres nameros, seguidos por un guion y éste seguido por tres letras, se asumid que los tres primeros
objetos grandes encontrados son nimeros, y los tltimos tres son letras. El guion es considerablemente

mas pequefio que los demads caracteres, entonces el tamafio solo es suficiente para descartarlo.

Gracias a la suposicion anterior, fue posible utilizar dos clasificadores diferentes; uno para

letras y otro para nimeros y, de ésta manera, obtener mejores resultados para ambos, ya que no le es

posible al clasificador confundir letras y nimeros.
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6.4.1. Reconocimiento de Numeros.

Para el reconocimiento de los numeros se utilizd6 una Perceptron multicapa entrenada con Back

Propagation con la siguiente arquitectura:

- Dos capas ocultas

- 30 nodos en cada una de las capas ocultas

- 20 nodos de entrada (correspondientes a las 20 caracteristicas extraidas)
- 10 nodos de salida

Se utilizaron 510 muestras seleccionadas aleatoriamente. La red se entrend hasta obtener un error

global de 0.03

6.4.2. Reconocimiento de Letras.

Para el reconocimiento de letras se utiliz6 una red neuronal con las siguientes caracteristicas:
- Una capa oculta

- 100 nodos en la capa oculta

- 20 nodos de entrada

- 23 nodos de salida

Se utilizaron 516 muestras seleccionadas aleatoriamente del conjunto de entrenamiento para entrenar a

la red; misma que se entrend hasta que el error global fue menor a 0.01
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7. Resultados.

7.1. Localizacion de Placas.

Mediante el método de localizacion de placas utilizando bordes verticales, el sistema encontrd
90% de las placas en el conjunto de entrenamiento, sin embargo el desempefio en el conjunto de prueba
cayo a 35%. Algunas de las placas no localizadas presentaban problemas por ser demasiado pequefias u

otros defectos.

El método de localizacion usando segmentacion por regiones de decision de color usando una
red neuronal dio resultados del 80% en ambos conjuntos de imagenes. Reconocid 98.5% de las
imagenes de coches con portaplacas. La mayor parte del porcentaje de error se produjo en vehiculos de

colores blanco, plata y, especialmente, dorados.

El método de localizacion con segmentacion por regiones de decision de color usando un
algoritmo genético, obtuvo un porcentaje de ¢éxito del 95% para el conjunto de entrenamiento, y 92%

para un conjunto de prueba tomado con condiciones de iluminacidn similares.

7.2. Reconocimiento de Caracteres.

En el reconocimiento de nameros, el sistema obtuvo resultados de 98%, con varios niameros
teniendo éxitos individuales del 100%. Los nimeros mdas problematicos fueron el 6 y el 9; que
arrojaron la mayor cantidad de resultados invalidos, en los que la red informa que no pudo
identificarlos. No hubo niimeros mal reconocidos; es decir, nimeros que hayan sido positivamente

identificados como otro nimero. En reconocimiento de letras el éxito del sistema fue de 97.5%.

El reconocimiento de las placas tomadas en movimiento no mostré diferencia en desempefio

con respecto a las que se tomaron sin movimiento.
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8. Conclusiones.

Con un porcentaje de éxito de al menos 92% en la etapa de deteccion y localizacion, y 98%
para la etapa de reconocimiento de caracteres, el sistema cumple con el objetivo de detectar, localizar y

leer placas de la Ciudad de México.

El método de generacion de regiones de decision de color utilizando algoritmos genéticos
presentd mejores resultados que el de redes neuronales, sin embargo, eso se debe en gran parte a que
¢éste es mas general que el otro. Seria posible, como trabajo posterior, generar un conjunto de regiones
para segmentar colores con diferentes tipos de iluminacién al igual que un sistema que discierna qué

regiones funciona para una iluminacion dada.

No era la intencion del trabajo comparar el desempefio de las redes neuronales contra los
solidos tridimensionales. La especializacion de uno y generalizacion del otro hacen que no sean
comparables individualmente las redes contra los s6lidos en este caso. Solo se pueden comparar los

métodos completos.

No se determind con precision la razon por la que el método basado en bordes verticales tuvo
un desempefio tan pobre. Se teorizd que se debe al bajo contraste que hay entre las placas y los
vehiculos, debido en gran parte a que aquéllas no tienen bordes y no son de un color ni muy brillante ni
muy obscuro (a diferencia, por ejemplo, de las placas hipotéticas propuestas por Zimic [ZIM97]).
Ademads, el método es muy sensible a deformaciones en la imagen. Las placas deformes o los
portaplacas rotos, aunque sea en lo mas minimo previenen a este método localizar los bordes verticales

que requiere.

El método basado en redes neuronales presentd resultados aceptables, aunque bajos. Es muy
robusto porque puede localizar placas bajo una variedad de condiciones de iluminaciéon y es muy poco
sensible a deformaciones. Prueba de su robustez es que obtuvo el mismo porcentaje de éxito en el
conjunto de prueba que en el de entrenamiento. La razon por la que su porcentaje de €éxitos no es mayor
es que existen demasiados colores en el medio ambiente y en particular en los coches que son
identificados como color de placa pese a que quizas bajo las condiciones de iluminacién en un
momento dado no correspondan con el color de las placas. Si estos colores se encuentran en las areas

contiguas a la placa los limites de ésta se desbordan y resulta imposible reconocerla como una placa.

El método que obtuvo mejores resultados fue el basado en algoritmos genéticos. Este método se
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especializ6 en un solo tipo de iluminacion y las imagenes que se le alimentaron, tanto de entrenamiento
como de prueba, cumplian con este muy estrecho tipo de iluminacién (pese a que fueron tomadas en

diferentes dias).

Con el fin de lograr una comparacion entre el método basado en redes neuronales y el basado en
algoritmos genéticos seria necesario compararlos en igualdad de circunstancias. Podria entrenarse la
red neuronal Gnicamente con las imagenes que se entren6 el método basado en algoritmos genéticos;
podria hacerse lo opuesto y entrenar el método basado en geometria bajo todas las condiciones de
iluminacion.

Una mejor solucidon seria, como trabajo posterior, la generaciéon de diferentes regiones de
decision para diferentes condiciones de iluminacion con el algoritmo genético y, posteriormente, la
elaboracion de un algoritmo capaz de detectar las condiciones de iluminacion en las que se capturd
alguna imagen y a partir de ésto la seleccion automatica del conjunto de regiones de decisiones que

generaran una mejor segmentacion de una imagen.

La generacion de una sola region de decision de color utilizando algoritmos genéticos tomo un
gran numero de dias debido a que no se hicieron optimizaciones en la funcidén heuristica y a ésta le
toma demasiado tiempo evaluar a cada individuo, ademés de que se usaron varias poblaciones iniciales
e intermedias con el fin de explorar mas ampliamente el espacio de busqueda. Por esta razén, no se
generd mas que un juego de regiones de decision de color y, por lo mismo, no se pudieron realizar mas
pruebas para lograr una comparacion en igualdad de circunstancias con el método basado en redes

neuronales.

El algoritmo de umbralizacion que se propuso en el documento dio buenos resultados con la
mayoria de las imagenes de bordes con las que se probd. No es posible obtener un indice numérico para
medir su desempefio de manera cuantitativa; sin embargo, de manera cualitativa se apreciaron las
imagenes y se consideraron factores tales como qué tanto ruido fue convertido en informacion de
bordes y, mas importante, si los bordes de la placa se preservaron, de estar presentes (hay ocasiones en

las que el borde no se aprecia siquiera en la imagen antes de binarizar).

El kernel de Sobel modificado segmentd 10% mas placas que el kernel de Sobel sin modificar.
Ademas, en vista de que el método basado en bordes verticales depende en que el grosor de los bordes
sea mayor a un pixel, el desempefio del kernel modificado mejora ain mas al llegar a la parte de conteo

de objetos.
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El algoritmo de reduccion de ruido usando una ventana no generd resultados muy buenos en
términos de qué tanto ruido remueve. Las imagenes ain contienen ruido después de que se les aplica tal
algoritmo. Sin embargo, no era el objetivo del mismo eliminar el ruido de la imagen, solo reducirlo con

el fin de acelerar los procesos posteriores a esa etapa.
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Glosario

- Redes neuronales
Sistemas computacionales que emulan el funcionamiento bioldgico del cerebro.
- Adaline
Red Linear Adaptativa.
- LMS
Medias minimas cuadradas. Algoritmo de entrenamiento de las redes Adaline
+ Neuronas Ocultas

Neuronas en una red neuronal multicapa que no se encuentran en la capa de entrada ni en la de

salida.
« Funcién Escalon

Funcion que regresa 1 si el valor de entrada se encuentra por encima de cierto umbral o -1 de lo

contrario
« Funcion Umbral

Ver funcion Escalon
« Funcion XOR

Funcion de l6gica binaria con dos entradas y una salida. Regresa 1 si las dos entradas son

diferentes y O si las dos entradas son iguales, independientemente de su valor.
- Regla Delta

Funcion para entrenar redes neuronales de tipo Perceptron. El peso de una liga es igual al peso

anterior mas/menos uno dependiendo de si la salida asociada es correcta o incorrecta.
+ Funcién Sigmoide

Funcion de activacion donde la salida es igual a 1 sobre 1 mas la constante e elevada al valor de

la entrada.
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« Funcién Piecewise Linear

Funcion de activacion donde se regresa un valor constante si la entrada estd por debajo de un
cierto rango; otro valor constante si estd por encima, y una interpolacion lineal de los dos valores

anteriores si la entrada se encuentra dentro del rango.
- Algoritmo de mejora local de contraste

Algoritmo propuesto en [ZHE04] para mejorar el contraste unicamente de las zonas que tienen

contraste pobre en una imagen.
- Algoritmo genético

Algoritmo evolutivo de optimizacion que se basa en en cruce de individuos a lo largo de un

numero de generaciones.
+ Funcién de aptitud

Funcion para evaluar el fitness de un individuo (qué tan bueno es) dentro de un algoritmo

genético.
- Cadena binaria

Secuencia de unos y ceros que representa un un nimero o valor.
- Histograma

Conjunto de pares indice contra valor que representa la distribucion de los valores de intensidad
en una imagen en escala de grises. Los indices representan los posibles valores de intensidad de cada
pixel (por ejemplo 0-255 para una imagen con 256 valores de gris); los valores son el nimero de

pixeles en la imagen que tienen el valor en particular de intensidad al que corresponde su indice.
- Transformada de Hough

Algoritmo utilizado para encontrar formas parametrizadas en una imagen.
« Kernel de Convolucion

Matriz que se desliza sobre una imagen para aplicar filtros de procesamiento digital a las
mismas. Tipicamente el valor del pixel central de una ventana es la combinacion lineal de los pixeles

cubiertos por la ventana multiplicados por el valor en las celdas de la matriz correspondientes a cada
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uno de estos.
+ Operador de Sobel

Kernel de Convolucion utilizado para encontrar bordes en una imagen. Calcula los gradientes
horizontales y verticales de la imagen, o bien, la intensidad y direccion del gradiente bidireccional de la

imagen.
- Distancia Euclidiana

Medida de distancia en la cual, al revolucionar un punto al rededor del centro manteniendo la

distancia fija, dibuja un circulo. Para dos dimensiones z, = z,, por lo tanto z, —z; =0

d=\/(x2—x1)2+(y2—y1)2+(22—21)2 (40)

- Espacio RGB

Sistema de coordenadas cartesiano tridimensional donde cada eje representa la intensidad de los

colores rojo, verde y azul.
« Conexidad cuatro

Cuando se usa un esquema de conexidad 4 conexo, se dice que dos pixeles son vecinos si su

€C, 9 (1))

coordenada “x” es igual y su coordenada “y” varia solo en uno; o viceversa, como se muestra en los

cuadros grises de la la figura 38.

Figura 38: Pixeles vecinos bajo conexidad 4
- Conexidad ocho

Bajo el esquema de conexidad 8 conexo, dos pixeles son vecinos si su coordenada “x” es igual
e .9, [

o a lo mas diferente en uno a su coordenada “y”’; y si su coordenada “y” es igual o a lo mas varia en

uno a su coordenada “x”, como se muestra en los pixeles grises de la figura 39.
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Figura 39: Pixeles vecinos bajo conexidad 8
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Apéndice I. Tabla de colores de placa

Tabla 3: Clases de colores de placa

Rojo Verde  Azul Clase

67 49 21 Color de letra

72 68 51 Color de letra

75 77 74  Color de letra

78 51 0 Color de letra

80 67 42 Color de letra

91 81 65 Color de letra

95 81 55 Color de letra

107 97 63 Color de letra

118 98 49 Color de letra

121 100 75 Color de letra

130 110 67 Color de letra

145 127 94 Color de letra

174 171 138 Color de letra

192 177 109  Color de letra

199 161 81 Color de letra

18 17 7 Color principalmente de letra
26 29 17 Color principalmente de letra
33 44 35 Color principalmente de letra
46 43 32 Color principalmente de letra
54 44 24 Color principalmente de letra
83 77 33 Color principalmente de letra
111 106 88 Color principalmente de letra
171 170 161  Color principalmente de letra
96 73 33 Color principalmente de fondo
105 75 16 Color principalmente de fondo
140 130 118  Color principalmente de fondo
142 104 27 Color principalmente de fondo
169 132 38 Color principalmente de fondo
215 165 42 Color principalmente de fondo
216 189 230  Color principalmente de fondo
248 252 215  Color principalmente de fondo
249 222 167  Color principalmente de fondo
249 244 182  Color principalmente de fondo
250 225 133 Color principalmente de fondo
171 162 112 Color de fondo

181 159 113 Color de fondo

183 158 107  Color de fondo

186 158 89 Color de fondo
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186
188
190
192
198
202
202
205
208
208
215
215
216
222
230
230
233
233
247
249
250

159
178
156
156
174
169
174
165
172
195
165
191
189
193
192
233
197
229
248
244
231

96
127
95
114
128
138
110
71
129
157
42
144
230
153
123
197
100
214
205
182
154

Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
Color de fondo
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