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RESUMEN

El actual proyecto de tesis es una concentracion de los diversos conocimientos aprendidos durante
la Carrera de Ingenieria en Sistemas que imparte la Universidad Técnica Particular de Loja
(UTPL).

Se implementard un sistema que permita detectar y extraer placas de vehiculos a partir de una
imagen utilizando un sistema de vision artificial, se realizara un analisis de los métodos existentes,
se seleccionara los mejores métodos para proceder a la implementacion del reconocimiento de
placas, se utilizara el lenguaje de programacion java, las librerias de inteligencia artificial opencv

y su interfaz javavc.
PALABRAS CLAVES: Reconocimiento de placas de matricula, cascada de
clasificadores, estimacién de distancia, analisis de componentes conectados, maquina

de vectores de soporte

Juan Pablo Ordéfiez Lépez



ABSTRACT

The current thesis project is a concentration of the various skills learned during Race
Systems Engineering offered by the Technical University of Loja (UTPL).

A system to detect and extract license plates from an image using a machine vision
system will be implemented, an analysis of existing methods is made, the best methods
to proceed with the implementation of plate recognition is selected, the Java
programming language, opencv and javavc libraries will be used.

KEYWORDS: Recognition of license plates, cascade classifiers, distance estimation,
connected component analysis, support vector machine

Juan Pablo Ordonez Lopez



INTRODUCCION

En el presente trabajo se implementa un sistema que permite automatizar las tareas de
identificacion de los caracteres de la placa mediante técnicas de visién artificial, para

ello se realiza una seleccion de los mejores métodos existentes.

El trabajo se encuentra compuesto por tres capitulos:

El primero contiene la exploracién o estado del arte sobre los métodos existentes y la
seleccién de los mismos para la extraccién de los caracteres de la placa, en general

contiene toda la teoria necesaria para realizar la implementacion en una etapa posterior.

El capitulo dos describe la arquitectura del sistema, la metodologia utilizada, el analisis
y descripcion de los médulos, el disefio de la solucion, la implementacion de los mismos,

las herramientas y librerias manejadas.

El capitulo tres describe la evaluacion de los principales problemas encontrados en la
primera version, en una segunda versién se intenta incrementar la exactitud de los

modulos mediante la correcciéon o mejoras a las fases implicadas.

En los ultimos afios el flujo de vehiculos en las ciudades ha crecido de manera
impresionante de tal forma que es necesario realizar un control estadistico, de
seguridad, control de velocidad de los sistemas de transporte, es por ello que se crea la
necesidad de contar con sistemas que ejecuten estas tareas tediosas y en cierta manera
cansadas y monétonas en las que una persona tiende a cometer errores en la

recolecciéon de datos.

Para resolver el problema de la identificacion de vehiculos mediante el reconocimiento
de los caracteres de la placa, se explora en busqueda de investigaciones previas que
centran su trabajo en la comparacién de los diversos métodos existentes y la seleccion

de los mismos para la tarea plateada.

Para el desarrollo del proyecto final de carrera se considera el siguiente objetivo general:
Desarrollar un aplicativo con la capacidad de detectar y extraer los caracteres de la
region de placa en un vehiculo, a partir de éste se extraen los siguientes objetivos

especificos:



o Realizar un analisis y seleccion de los mejores métodos existentes para el
proceso de extraccion y reconocimiento de los caracteres de la placa en
vehiculos.

e Implementar los métodos seleccionados para la extraccion y reconocimiento de
los caracteres de la placa en vehiculos.

e Mejorar la exactitud del reconocimiento mediante una refactorizacion del sistema

a partir de una primera version implementada.

En el desarrollo del proyecto uno de las principales bloqueos, fue la falta del par de
camaras ip para la implementacién del método para la deteccion de vehiculos,
necesarias para utilizar un sistema de vision estéreo mediante el cual es posible
determinar o0 estimar la distancia de un objeto hacia el sistema de camaras, para
solucionar el problema se utilizé aplicaciones para el sistema operativo Android que

permiten simular la emision de video como si se tratase de una cadmara ip.
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Antecedentes.

Figura 1. Elementos de un sistema de reconocimiento de placas.
Fuente: (“Vivotek,” 2015).

Las vias son una parte importante para el desarrollo de un pais, cuando el parque automotor crece
de forma tan acelerada, se enfrenta a la necesidad de disponer de una gran cantidad de recurso
humano para monitorear y hacer cumplir las leyes de transito, asi como empresas privadas
necesitan elaborar estudios para poder realizar mantenimientos futuros o mejoras a las vias. En
ambos casos las tareas de monitorizar variables como velocidad, cantidad de autos que pasan por
dia, se vuelve tedioso y sobre todo cansado para las personas encargadas que realizan el control
y seguimiento en prolongadas jornadas, las cuales no aseguran que el personal este concentrado
totalmente durante su periodo de trabajo, luego estos datos seran pasados a un experto para que
los analice. Entonces surge la necesidad de crear o automatizar procesos de monitorizacion y

seguimiento de trafico, para guardar informacién y explotar esos datos de forma eficiente.

Vision por computador.

Figura 2. Representacion del mundo real.
Fuente: (Valencia, 2014)



La vision por ordenador es un subcampo de la inteligencia artificial que incluye métodos para
adquirir, procesar, analizar y comprender las imagenes, la representacion del mundo real se la
hace mediante la generacion de informacion numérica o simbdlica. Un argumento en el desarrollo
de este campo es la de duplicar la capacidad de la vision humana mediante la percepcion por via
electrénica para comprender una imagen. Las imagenes pueden ser vistas como relaciones
numeéricas que son creadas a partir de sus caracteristicas utilizando modelos construidos con la

ayuda de la geometria, la fisica, la estadistica y la teoria del aprendizaje.

Identificacion de vehiculos.

La identificacién automatica de vehiculos es una etapa esencial en los sistemas de
trafico inteligentes. Hoy en dia los vehiculos juegan un papel muy importante en el
transporte. También el uso de los mismos se ha incrementado debido al crecimiento de
la poblacién y las necesidades humanas en los Ultimos afios. Por lo tanto, el control de
los autos se esta convirtiendo en un gran problema y con muchas dificultades por
resolver. Estos sistemas automaticos de identificaciéon de vehiculos se utilizan para el

propésito de un control efectivo.

El reconocimiento de placas de matriculas (LPR o License plate recognition) es una
forma de identificacion automética de vehiculos.

Se trata de una tecnologia de procesamiento de imagen que se utiliza para identificar
vehiculos mediante sus placas de matricula.

Un sistema LPR en tiempo real juega un papel muy importante en la vigilancia y
seguimiento automatico de las normas de trafico y el mantenimiento del orden en la via

publica.

Trabajos existentes.

Muchas investigaciones de identificacion de vehiculos han sido abordados por la
deteccion y reconocimiento de placas, algunos de los trabajos mas relevantes se
exponen en (Du, Ibrahim, Shehata, & Badawy, 2013), en el mismo se hace mayor
referencia en la comparacion de métodos para la deteccién de la regién de la placa, las
segmentacion de caracteres y el reconocimiento de los mismos. Otros trabajos
relacionados a la deteccion de vehiculos y seguimiento de estos basados en técnicas
de vision estéreo se exponen en (Nguyen, Nguyen, Nguyen, Lee, & Jeon, 2013) y (Chiu,
Chung, & Chen, 2010), otro método en (Lee, Chen, & Wang, 2004) propone realizar la
7



identificacion de vehiculos por eliminacion de bloques estdticos mediante la
comparacion de una secuencia de imagenes, en (Negri, Clady, Hanif, & Prevost, 2008)
se hace la identificacion de vehiculos utilizando el método de cascada de clasificadores
Habar-Like.

Asi también se encuentra investigaciones relacionadas a la deteccion de la region de la
placa (Wang, Member, & Lee, 2007) basadas en las caracteristicas de una area de placa
mediante la busqueda de tramos de pixeles horizontales muy cercanos y verificacion de
las mismas mediante una cascada de clasificadores Haar-Like, en otro trabajo en
(Gazcon, Chesiievar, & Castro, 2012) la deteccion se lleva a cabo mediante la busqueda
de rectangulos, el método propuesto soporta ligeras inclinaciones que son rectificadas

antes de segmentar los caracteres de la region detectada.

Trabajos relacionados a la segmentacion de los caracteres de la placa se puede
encontrar en (Wang et al., 2007), en el mismo se propone una combinacion de técnicas,
la primera etapa lo hace mediante la blisqueda de componentes conectados y en la
segunda etapa se realiza el corte de componentes enlazados entre si mediante un
analisis de picos y valles, en (Duan, Duc, & Du, 2004) la tarea se la realiza utilizando las

técnicas de proyeccion vertical y horizontal.

Con respecto al reconocimiento de caracteres se encuentra los siguientes trabajos, en
(Ozbay & Ercelebi, 2005) se lleva a cabo por plantillas de coincidencia, en (Wang et al.,
2007) se lo hace aplicando una maquina de vectores de soporte, en donde los vectores
estan representados por tres caracteristicas de los caracteres, en (Gazcén et al., 2012)

se utiliza la técnica de redes neuronales artificiales para realizar la tarea.



Estructura del sistema LPR (License plate recognition).

Deteccién » »
region de placa Segmentacion Extraccién de
de caracteres Caracteres

Vehiculo

detectado
~

Figura 3. Fases de un Sistema para la deteccién de los caracteres de la placa en vehiculos.
Fuente: (Du et al., 2013)
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Un sistema LPR (License plate recognition) que detecta los caracteres a partir de una
imagen dada puede estar compuesto de cuatro etapas. La primera etapa es la
adquisicion de la imagen del auto utilizando una camara. Los parametros de la misma,
tales como el tipo, la resolucion, velocidad de obturacion, la orientacion y la luz, tienen
gue considerarse. La segunda etapa consiste en extraer la region de la placa de la
imagen en funcién de algunas caracteristicas, tales como el limite, el color, o la
existencia de caracteres. La tercera etapa consiste en segmentar la placa y extraer los
caracteres mediante la proyeccién de su informacion de color, etiquetarlos o por
coincidencias mediante el uso de plantillas. La etapa final es reconocer los caracteres
extraidos mediante coincidencia con plantillas o utilizando clasificadores, tales como las
redes neuronales, maquinas de vectores de soporte y clasificadores difusos. La Figura
3 muestra la estructura del proceso de un sistema LPR. El rendimiento de un sistema

LPR se basa en la solidez de cada etapa individual.

Desafios en la deteccion de la placa.

Las variaciones del tipo de placa o entornos causan desafios en la deteccion y el

reconocimiento de placas de vehiculos. Los mismos se resumen a continuacion.

e Las variaciones de la placa:
a.Localizacion: existen placas en diferentes puntos de una imagen.

b.La cantidad: una imagen puede contener ninguna o muchas placas.
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c.Tamafio: las placas pueden tener diferentes tamafos, esto debido a la
distancia de la camara y el factor de zoom.

d.Color: las placas pueden tener varios caracteres y colores de fondo debido a
los diferentes tipos de placas o dispositivos de captura.

e.Fuente: las placas de diferentes naciones pueden ser escritos en diferentes
tipos de letra y lenguaje.

f. Estandarizacion: por ejemplo, la placa de licencia estandar en Alberta,
Canada, tiene tres y recientemente (en 2010) cuatro letras a la izquierda y
tres numeros a la derecha, como se muestra en la Figura 4. (a). Al
personalizar las placas pueden tener cualquier numero de caracteres sin
ningun tipo de regulaciones, como se muestra en la Figura 4. (b).

g.La oclusién: Las placas pueden ser oscurecidas por la suciedad.

h.Inclinacién: Las placas pueden estar inclinadas en la imagen.

i. Otros: Ademas de caracteres, una placa puede contener marcos y tornillos.

A .

SRB- 704 EDMONTON

NS Fe Couoy Nt Boea Cos

Figura 4. (a) Placa estandar Alberta. b) Placa Alberta extendida.
Fuente: (Du et al., 2013)

Variaciones de entorno:
a.lluminacion: Las imagenes de entrada pueden tener diferentes tipos de
iluminacion, principalmente debido a la iluminacion y faros ambientales de
los vehiculos.
b.Fondo: El fondo de la imagen puede contener patrones similares a las placas,
como numeros estampados en un vehiculo, guardachoques con patrones

verticales, y suelos con textura.

Detecciéon de Vehiculos.
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Figura 5. Imagen de salida en el proceso de deteccién de vehiculos.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez

Desde el punto de vista de la visién por ordenador, la deteccion de vehiculos presenta
innumerables retos en la carretera. Los mismos estan tipicamente en movimiento,
presentando efectos de movimiento relativo. Existe una variabilidad en el tamafio, forma
y color de los autos que se encuentran en el camino. Por lo tanto la deteccién de objetos
a partir de una plataforma en movimiento requiere que el sistema pueda detectar,

reconocer y localizar el objeto en el video.

1.1.1 Meétodos de deteccién de vehiculos.

En (Nguyen et al., 2013) podemos encontrar un resumen de métodos aplicados a la
deteccion de vehiculos, éste estudio se basa en métodos de visién estéreo, con sus
configuraciones y sus distancias de deteccion minimas y maximas, en la Tabla 1
podemos apreciar un resumen, en la misma se exponen métodos basados en la
representacion en el espacio, genéticos, filtros de Kalman, caracteristicas de bordes,
filtro de particulas, histograma polar y transformacion de imagenes, movimiento

simétrico de Imagen, caracteristicas de esquina y correlacion cruzada.
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Tabla 1. Comparacion de sistemas basados en vision estéreo para la deteccién y estimacién de distancia de vehiculos.

Baseline: 35 cm

World

System Stereo configuration MDD Stereo matching Feature/Technique Other
Nedevschi (2004) N/A 90m SAD 3-D points grouping Four additional sensors are used. Processing time:
100ms/frame
Pauplim (2005) N/A N/A N/A Fly algorithm. Parisian approach 3-D point is randomly generated in ROI. Two CCD cameras
are used. Processing time: 300ms/frame
Ruicheck (2004) N/A N/A Genetic-based Genetic algorithm Multi-level searching and edge information. Processing time:
400ms/frame
Knoeppel (2000) Focal length: 12mm. 150m Cross correlation 3-D point extracting and clustering; | CMOS cameras
Kalman Filter.
Bensrhair (2002) Baseline: 95 cm N/A DP on edge points 3-D edge shapes of roads, symmetry | CCD cameras used to obtain disparity; Processing time:960
ms/frame
Toulminet (2006) Focal length: 6mm. 100m DP on edge points 3-D vertical features; symmetry; | Two stereo cameras used with monocular pattern analysis.
image correlation Processing time: 95ms/frame
Jung (2007) [18] Baseline: 30 cm 60m Edge Feature Lane Recognition; edge feature | CMOS cameras
correlation
Huh (2008) [19] Baseline: 15 cm 65m Corner Feature Corner features; epipolar constraint; | Developed for highway circumstance
kalman filter
Southall ~ (2009) | Baseline: 15 inch (17.78 cm) 100m SAD Edge features; kalman filter NTSC cameras
[21]
Kormann (2010) | N/A 30m SAD Mean-Shift clustering of plane fitted | 3-D data from disparity map is used to detect vehicles as
[22] segments; U/V disparity cuboid. Processign time 390ms/frame
Hwang (2009) [23] | Baseline: 150 cm N/A Edge  feature  based | Corner features; cross correlation; | Developed for highway circumstance. Processing time:
matching Kalman filter 10ms/frame
Xu (2009) [24] Baseline: 96 cm N/A SAD Image symmetrical move Symmetrical matching. Processing time: 155.5ms/frame.
Detecction rate: 85%
Chiu (2010) [25] Baseline: 20 cm 50 m Horizontal and vertical line | Edge features; line segments CMOS cameras; Asynchronus binocular system. Processing
segments time: 30 ms/frame. Detection rate: 90 %
Franke (2011) [28] | Focal length: 830 pixeles, | N/A SGM Segmentation of the dynamic Stixel | A Stixel is build by fusion of stereo and motion information.

Processing time: 25 ms/frame
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Broggi (2007) [31] | (baseline, focal length) = | Short range | N/A The polar histogram and image | Support real-time segmentation without background
(0.8m,2.3mm),(0.5m, detection transformation are used knowledge. Stereobox CCD camera is used. Processing time:
2.3mm),(0.5m,2.2mm) 80ms/frame

Oniga (2010) [24] | (Focal length/FOV:811 pixels/34 | N/A Census Basased on Digital Elevation Map | DeepSea G2 Embedded Vision System. Processing time 23
degrees) baseline 220mm and RANSAC to detect obstacles, | ms/frame

traffic isles

Nedevschi (2011) | N/A N/A Block maching The motion and diparaty are used Monocular camera detects intersecting obstacles and stereo

[36] camera detects preceding obstacles. Processing time: 10 s/

frame

Our system Focal length: 16 mm, 25 mm; | 140 m Census Genetic Algorithm Combination of FPGA and CPU implemetations; CCD

baseline:35 cm, 60 cm (four

different configurations)

cameras. Processing time: 48 ms / frame. Detection rate:
96,08%

Fuente: (Du et al., 2013)
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.
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1.1.1.1 Representacion en el espacio.

Figura 6. Representacion en el espacio de un vehiculo.
Fuente: (Nedevschi et al., 2004)

Este método permite calcular el movimiento del vehiculo en el espacio, la formula a

utilizar es la siguiente:

|z —pZ| - €9)

Ux
3

+ 0.7y —pY| 4+ 0.5 %

D(x,y,z) = 2||x—pX| —

Donde, X, y y z son las posiciones actuales del objeto en los ejes x, y y z
respectivamente; pX, pY y pZ son las predicciones de las nuevas posiciones sobre los
ejes X, y y z respectivamente; Vx y V; son las velocidades de desplazamiento sobre el

eje X y z respectivamente.

1.1.1.2 Filtros de Kalman.

Este método funciona en un proceso de dos pasos por iteracion. En una primera etapa
de prediccion, el filtro de Kalman produce estimaciones de las variables de estado
actuales, junto con sus incertidumbres. En una segunda se observa el resultado de la
siguiente medicion (necesariamente corrupta con cierta cantidad de error, incluido un
ruido aleatorio), estas estimaciones se actualizan utilizando un promedio ponderado,
asigndndose mas peso a las que consiguen una mayor certeza. El algoritmo es

recursivo. Puede funcionar en tiempo real, utilizando Unicamente las presentes medidas
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de entrada y el estado previamente calculado y su matriz de incertidumbre; no se

requiere de informacion pasada adicional.

La férmula utilizada en cada iteracion es la siguiente:

Prediccion:

[ X = Fkxk_l + Bkuk + Wy (2)

Donde F« es el modelo de transicién de estado que se aplica al estado anterior X 1.
Bk es el modelo de control de entrada la cual se aplica al vector de control ux.
Wi es el ruido del proceso que se asume que puede extraerse de una media de

distribuciéon normal multivariante con covarianza Q.

1.1.1.3 Caracteristicas de borde y segmentos de linea.

Lt Image Plan =a f Spnch mnsus Camam

Eight Ima g= Ph npe

T
Eight Image Planse f iynch mneus Camen 4

Figura 7. Esquema de un sistema estereoscopico.
Fuente: (Chiu et al., 2010)

En este trabajo se describe un sistema de visibn estereoscoOpica (binocular)
multiresolucién para detectar vehiculos delante de autos con sistemas de seguridad
avanzada (ASVs o advanced safety vehicles).

Se utilizan dos cémaras CMOS (complementary metal-oxide—semiconductor)
asincronas en el sistema propuesto, se montan sobre una plataforma que puede ser

facilmente fijada sobre el espejo retrovisor de un auto para detectar vehiculos delante.

El algoritmo utiliza un médulo de adaptacion de segmentos para encontrar coincidencia
con los puntos extremos de las lineas de borde horizontal y vertical a diferentes

resoluciones con el fin de disminuir el &rea de busqueda y la complejidad computacional.
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Como la distancia de cada segmento emparejado se puede calcular a partir del valor de
disparidad, cada vehiculo puede ser detectado por la agrupacion de los segmentos que
tienen distancias similares en la busqueda, ademas con éste valor se puede realizar una
estimacion de distancia de cualquier objeto al sistema estéreo.

Las formulas resultantes de ésta investigacion (Chiu et al., 2010) son:

__ DhyesttDhpigne 3)
havg - 2

_ DVTop+DUBottom (4)
Yavg — 2

Donde, D_hpere ¥y D_hpigne ,» SOn las distancias mas a la izquierda y derecha
respectivamente de un segmento de linea horizontal; D_vr,, y D_Vpottom SON las

distancias mas a la parte superior e inferior respectivamente de un segmento de linea

vertical.

1.1.1.4 Métodos Genéticos.

2n+1 Bottom

Figura 8. Representacion de un cromosoma.
Fuente: (Nguyen et al., 2013)

Segun (Vericat, Stoico, Carlevaro, & Renzi, 2011) los algoritmos genéticos son una
familia de modelos computacionales inspirados en la evolucion natural. Estos algoritmos
codifican una posible solucion a un problema especifico en una sencilla estructura de
datos del cromosoma y se aplican los operadores (seleccion, cruzamiento, mutacién) de
recombinacion a estas estructuras para preservar la informacién critica. Los algoritmos
genéticos son a menudo vistos como una funcién optimizador, aunque el rango de los

problemas a los que se han aplicado los mismos es bastante amplio.

En el trabajo expuesto por (Nguyen et al., 2013) se centra en mejorar el rendimiento de
los métodos basados en algoritmos evolutivos existentes para la deteccion de vehiculos

mediante la introduccion de una funcidon de adaptabilidad efectiva que puede capturar
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con mayor precision la informacion de un vehiculo mediante la combinacién del error de

disparidad, la informacién de bordes, distancia focal representado por el valor de

disparidad, la posicion (distancia euclidiana) y la prediccion del movimiento de un

vehiculo. El método propuesto puede detectar varios vehiculos mediante el uso de un

algoritmo genético turn-back (GA) y puede evitar la deteccion falsa mediante el uso de

la deteccién de movimiento.

El método genético consta de las siguientes etapas:

Verificacion de
Hipotesis

Generacion de
Hipotesis

Calculo Estereo.

* Se calcula el e Fijar valores de e Validacién de

valor de parametros. cromosoma.
disparidad. * Generacion de
« Estimacion de poblacion
distancia hacia inicial
el vehiculo. (cromosomas).

e Evaluacion de
la funcion de
adaptabilidad.

e« Torneo de
seleccion.

e Torneo de
cruzamiento.

——

Figura 9. Proceso para detectar y seguir vehiculos.
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

¢ Seguimiento
simple.

Célculo Estéreo.- Este proceso es detallado en el estado del arte numeral 1.12.

Generacion de Hipoétesis.- En ésta etapa se realiza los siguientes pasos:

e Fijar valores de parametros.- En éste subproceso se considera tamafios

iniciales para los cromosomas, la distancia maxima en la cual fueron detectados

los vehiculos, el nimero de cromosomas en la poblacién inicial y el numero de

generaciones, segun el estudio realizado en (Nguyen et al., 2013) se define un

tamafio inicial de cromosoma de 20 y 15 pixeles para el ancho y alto

respectivamente, 120 metros para la distancia maxima detectada, 1000

cromosomas para la poblacion inicial y 5 generaciones.

e Generaciéon de poblacion inicial (cromosomas).- En ésta fase se crean los

cromosomas de la poblacion inicial, esto se lo hace mediante un proceso
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gaussiano (Lizotte, Wang, Bowling, & Schuurmans, 2007) con el fin de asegurar

la distribucién uniforme con respecto al centro de la imagen.

Evaluacion de lafuncion de adaptabilidad (Fitness Function) (Vericat et al.,

2011).- El valor de ésta funcién nos indica que tan adaptable es un cromosoma

al problema, para ello se considera las siguientes 5 caracteristicas en los

cromosomas:

O

Error de disparidad.- Es la razén que existe entre la disparidad
dominante y el &rea de la region del cromosoma, la ecuacion es la

siguiente para esta caracteristica:

1 , . (it) @@
G(u:) — (W(L,t)h(l,t) Zh oo d(.t, k)) 5)

Donde, w® y h(t9) son el ancho y el alto de comosoma i en el tiempo t,
respectivamente; d(j,t,k) es definida como la funciéon auxiliar como

sigue:

1, Si D,(j, k,t) = DS

; (6)
0, Si Dy(j, k,t) # D&

A, t, k) ={

Donde, D,(j, k, t) es el valor de disparidad en la posicion (j,k) en el tiempo

ty D,Si’t)es el valor dominante de disparidad en la region del cromosoma.
Densidad en los bordes de los cromosomas.- Esta caracteristica
consiste en la forma que se observan los vehiculos en las carreteras ya
sea por la parte frontal o trasera, el mismo consiste de cuatro esquinas,
de aqui que se consideran las mismas en el célculo de la densidad en los
bordes del cromosoma sobre la imagen izquierda del sistema estéreo,
basados en parametros que definen los anchos de bordes tanto
verticalmente y horizontalmente en el estudio realizado por (Nguyen et
al., 2013) se considera estos anchos con el valor de 3, la ecuacion es la

siguiente para esta caracteristica:

G = s T e Leg (6,657 + 10 (7)
G0 = (2n+11)h(”) SRS 1 (G0 47,680 + k) (8)
680 = e N T 1y (G50 +5,680 + k) ©)

Glgl 0= mzr—yzw% Ieg(G(l 2 + 7, G(l o+ k) (10

Donde, 67, 69, 6P, 6I*Y son las densidades de pixeles a lo largo

de los lados izquierdo, derecho, superior e inferior del cromosoma i,
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respectivamente en el tiempo t. I (i,)) es el valor de intensidad en el pixel
(@i,j) en la imagen y n es el valor del ancho para los lados izquierdo y
derecho en pixeles e y es el valor del ancho para los lados superior e
inferior en pixeles.

o Distancia del sistema estéreo hacia el cromosoma.- Esta distancia es
obtenida en base a la informacién de disparidad, revisar el estado del arte
numeral 1.12, ésta caracteristica aumenta el valor de la funcion de
adaptabilidad para vehiculos muy cercanos y decrementa el mismo para
obstaculos lejanos como construcciones, luces de trafico, sefales de
transito las cuales tienen cuatro bordes que son considerados en las

formas de los vehiculos, la medicion se la hace con la siguiente formula:

Gy =D fb (1

max

Donde, 1,4, €S la distancia méxima en la que se detecta un vehiculo por
el sistema propuesto, f es la distancia focal de la camara en pixeles y b
es la distancia entre las camaras en metros.
o Objetos cercanos al centro de la imagen.- Para descartar objetos
lejanos al centro de la imagen se utiliza la distancia euclidiana, el modelo
matematico utilizado es el siguiente:

e G R e a2
rd Fey?

Donde, (x,y) es el centro de la imagen izquierda.

o Deteccion de movimiento.- Para situaciones de movimiento los
cromosomas localizados en objetos que se mueven aportan mayor valor a
la funcion de adaptabilidad que objetos estaticos, se calcula mediante la

siguiente formula:

it 1 h(i i : - 1
G =~ 2ita Tesa B(IOG, k) — 1679, k) (13)
1, Sil>w
B() = {o, Sil<w a4

Donde, I e [~V son los valores de intensidad para la imagen original
izquierda en el tiempo t y t-1 respectivamente; y w es un umbral binario.
Finalmente todas estas caracteristicas se combinan en la funcién de adaptabilidad de la

siguiente manera:
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FD = —C4G80 4+ €60 + €650 + €0 G + €689 + €680 +

CraGED + €6 (15)

Donde, G{:° es el valor del error de disparidad; 6*°, 6", 6% y 68 son los

valores de densidad en los bordes del cromosoma en los lados izquierdo,
derecho, arriba y abajo, respectivamente; Géi't) es el valor de disparidad del

cromosoma; Gr(fi’t) es la distancia euclidiana al centro de la imagen; 6" es el
desplazamiento del cromosoma y C, son constantes de coeficientes para cada
variable.

En resumen segn (Nguyen et al., 2013), se ha disefiado una funcion de adaptabilidad que
aumenta el valor de la misma en los cromosomas que se encuentran cerca del centro de
la imagen, tienen cuatro esquinas, estan mas cerca del sistema propuesto, estaban en
movimiento, tienen una region de disparidad homogénea, y finalmente disminuyen los

valores de adaptabilidad en otras posiciones.

e Torneo de seleccidn.- En este se eligen los mejores individuos para utilizarlos
en el torneo de cruzamiento en base al valor que se obtiene en el calculo de la
funcion de adaptabilidad.

e Torneo de cruzamiento.- Este proceso se lleva a cabo mediante la comparacion
del valor de disparidad dominante en las regiones de dos cromosomas y sus
coordenadas. Las coordenadas de los nuevos cromosomas son calculadas con

las funciones de maximos y minimos con las siguientes formulas:

64 = min (6,65, 6547 = min (6, 6)) (16)
Gl(;lijo) = max (Gl(,?. Gl(xj)) ) Gl(;lijo) = max (Gl(;), Gl(yj)) 17)

Verificacién de Hipotesis.- En ésta etapa de verificaciobn de cromosomas se remueve
candidatos invalidos basados en el movimiento e informacién del mapa V-disparity
(contiene informacion de obstaculos en la carretera). La verificacion se realiza utilizando
la siguiente formula:

Verdadero, Sifn(i,t) = amy f,,(i,t) = ay_g

18
Falso, Otro caso (18)

V(i t) = {

Donde, «,, y a,_4 son valores predefinidos en este método propuesto se utilizaron con
un valor de 0,5 cada uno, las funciones auxiliares f,,,(i,t) y f, 4(i, t) son utilizadas para

medir la razon de movimiento y la informacién de disparidad, respectivamente.
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fin(i8) = = S0 Bkeo BUIG, ko) = 1G Ky £ = 1) (19)

1, Sid(j,k)>0
, Otro caso

bG. = |, (20)

Donde, B(l) es calculado en la deteccion del movimiento, w y h es el ancho y alto de los

cromosomas respectivamente y d(i,j) es el valor de disparidad en el mapa V-Disparity.

Seguimiento de Vehiculos Simple.- El proceso se realiza mediante una reduccion de
la poblacion a la mitad de la fase de deteccidon y se limita el espacio de busqueda
para obtener buenos resultados en cuanto al tiempo de ejecucién, la reduccion del
espacio de busqueda (x,y) se lo hace basado en la posicién de la previa deteccion
con las siguientes formulas.

! — l
Xy —WSx <X +W,w=x], —xy (21)

Vi—h<y<yl,+hh=y, -y (22)

Donde, (x%, L)y (x},, ¥I,) son la posicién de la esquina superior izquierda y la esquina

inferior derecha del cromosoma previamente detectado respectivamente.

1.1.2 Seleccién del método para la detecciéon de vehiculos.

En ésta tarea se utilizaran las siguientes métricas para proceder a elegir un método para

la deteccién de vehiculos:

Tiempo de procesamiento.- Es el tiempo que toma procesar una imagen para
detectar un vehiculo.

Maxima distancia detectada.- Es la distancia maxima a la cual un método puede
detectar un auto.

Direcciones de deteccion.- Son las vistas tanto frontal o trasera en las cuales el
algoritmo puede detectar los vehiculos.

Tasa de deteccién de vehiculos.- Es la relacion que existe entre el niumero total de

vehiculos detectados y la cantidad de vehiculos reales.
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e Combinacion de técnicas de cada método.- Son todas las consideraciones tomadas
para hacer mas preciso el método al realizar la deteccion.

e Condiciones de iluminacion.- Son las condiciones en las cuales se exponen los
vehiculos en las imagenes con bajas, normales o altas cantidades de iluminacion.

e Numero de imagenes en la pruebas.- Es el nimero total de imagenes utilizadas para
probar un método.

e Porcentaje de falsas alarmas.- Es la relacibn que existe entre las regiones
detectadas incorrectamente como vehiculos y el total de imagenes que no contienen

vehiculos que intervienen en las pruebas.

Tabla 2. Comparaciéon de métodos para la deteccion de vehiculos.

Author DR % Detection Processing time MDD (m)
direction (ms)
Nedevschi 94 Front and rear 100 90
Yi-Min Tsai 97.1 Rear 970 140
Toulminet 90 Rear 95 100
Yagian Li 91 Front and rear 50 105
Xu 85 Front and rear 155.5 70.58
Nedevschi 96.69 Front and rear 23 N/A
S. Sivaraman 93.75 Rear 57 88
R. Wang 95.6 Rear 510 89
Y. M. Chan 85 Front and rear 47 105
Bin-dai 93 Rear 96.9 90
B. Leibe 98.5 Rear 2150.5 110
Proposed method 96.08 Front and rear 48 140

Fuente: (Nguyen et al., 2013).

La seleccion del método para la deteccién de vehiculos se basé en los resultados
obtenidos en (Nguyen et al., 2013), en el cual podemos apreciar que el algoritmo
genético propuesto en esta investigacion con sus cinco caracteristicas, proporciona una
exactitud promedio de deteccién de vehiculos de 96.08%, los reconocimientos de
vehiculos los realiza por visualizacion posterior y frontal, ademas cuenta con una gran
distancia maxima de deteccion de autos de 140 m, asi también se tiene un tiempo de

procesamiento promedio de 48 ms.
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Tabla 3. Tabla de escenarios con configuraciones diferentes para la deteccion de vehiculos.

Seq | Configuration | lllumination # Feature Genetic Motion system | Stixel system Our system
images system system
DR(%) | FA(%) | DR(%) | FA(%) | DR(%) | FA(%) | DR(%) | FA(%) | DR(%) | FA(%)
SQo1 b35,f16 Normal 110 92 8 92 8 93 3 95 1 100 0
SQ02 b60,f25 Normal 310 91 5 89 7 92 5 94 2 97 3
SQO03 b60,f25 Low, 76 78 7 75 5 82 6 85 6 90 3
changed
SQ04 b60,f25 Normal 115 89 80 7 95 98 100
SQO05 b35,f25 Low 225 80 85 3 94 95 96
SQO06 b60,f16 High, 85 82 79 6 85 88 91
changed
SQ07 b35,f16 Normal 197 88 4 84 4 96 2 98 2 98 2
SQO08 b35,25 Normal 126 90 86 92 3 100 3 97 5
SQO09 b35,f16 Low, 597 79 7 89 11 92 5 93 2 98 2
changed
SQ10 b35,f16 High 754 85 5 90 8 96 2 100 95
SQ11 b35,f16 High 800 87 11 85 9 92 6 98 94
SQ12 b35,f16 High 505 82 15 79 16 92 5 97 97
Average 85.25 | 692 | 8442 | 7.75 | 91.75 | 425 | 9558 | 3.08 | 96.08 | 2.75

Fuente: (Nguyen et al., 2013)
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Ademas en la Tabla 3 se puede observar un conjunto de 12 escenarios, en los cuales
el porcentaje promedio de falsas alarmas en la deteccion de vehiculos es del 2.75%
para el algoritmo genético propuesto en (Nguyen et al., 2013), la menor en todos los
métodos estudiados, asi mismo es apreciable que el algoritmo responde de buena
manera en diferentes condiciones de luz. Por todos estos datos favorables elegimos el
algoritmo genético expuesto en (Nguyen et al., 2013) para utilizarlo e implementarlo en
nuestro proyecto para lograr el objetivo especifico de detectar vehiculos.

Extraccion de la region de la placa.

Figura 10. Imagen resultante de la deteccién de la region de la placa.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez

La etapa de extraccién de placa influye en la precision de un sistema LPR (License plate
recognition). La entrada a ésta etapa es una imagen de un auto, y la salida es una
porcién de la imagen que contiene la region de placa. La regién de placa puede existir
en cualquier parte de la imagen. En lugar de procesar cada pixel en la imagen, lo que
aumenta el tiempo de procesamiento, la placa se puede distinguir por sus
caracteristicas, y por lo tanto el sistema procesa solo los pixeles que tienen estas
caracteristicas. Las caracteristicas se derivan del formato de la placa y los caracteres
que la constituyen. El color de la misma es una de las caracteristicas ya que algunas
jurisdicciones (es decir, paises, estados o0 provincias) tienen ciertos colores para sus
placas de matricula. La forma rectangular de los limites de la placa es otra caracteristica
que se utiliza para extraer la misma. La diferencia de color entre los caracteres y el fondo
de la placa, conocida como la textura, se utiliza para extraer la region de la placa en la
imagen. La existencia de caracteres se puede usar como una caracteristica para
identificar la regién de la placa. Dos 0 mas caracteristicas se pueden combinar para

identificar la placa.
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1.1.3 Métodos para la deteccién de placas en vehiculos.

1.1.3.1Filtro de Sobel.

Dado que la placa de matricula normalmente tiene una forma rectangular con una
relaciébn de aspecto conocido, se puede extraer mediante la busqueda de todos los
rectangulos posibles en la imagen. Los métodos de detecciéon de borde se utilizan
comunmente para encontrar estos rectangulos. Un método conocido es el filtro de Sobel
usado para detectar bordes. Debido a la transicion de color entre la placa y la carroceria
del vehiculo, el limite de la placa esta representado por bordes en la imagen. Los bordes
son dos lineas horizontales al realizar la deteccion de bordes horizontales, dos lineas
verticales cuando se realiza la deteccién de bordes verticales y un rectangulo completo

cuando se realiza ambas tareas al mismo tiempo.

Figura 11. Aplicando el método de la gradiente.
Fuente: (Vincent & Folorunso, 2009)

Los modelos matematicos utilizados en el filtro de Sobel son los siguientes (Vincent &
Folorunso, 2009):

Ax=f(@+1,))—f0)) (23)
Ay =f(@,j+1)—f3)) (24)
M = JAx2 + Ay? (25)
6 = tan~! ﬁ\_ﬂ (26)

Donde (i,j) son las coordenadas de cada pixel en la imagen, f es la funcién de intensidad
de cada pixel, Ax es el cambio de intensidad en dos pixeles consecutivos en el eje x, Ay
es el cambio de intensidad en dos pixeles consecutivos en el eje y, M es valor de la

gradiente y 6 es la direccion en la que se dirige la gradiente.
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Para la extraccion de la region de placa se toma en consideracion el atributo geométrico
para la localizacion de las lineas que forman un rectangulo. Regiones candidatas son
generadas mediante la coincidencia solo entre sus bordes verticales. La magnitud de
los bordes verticales del area de placa se considera una caracteristica de extraccion
robusta, durante el uso sélo de los bordes horizontales puede dar lugar a errores
debidos a topes o formas horizontales del vehiculo, que normalmente son mas
comunes. Los bordes verticales se hacen coincidir para obtener algunos rectangulos
candidatos. Luego estos son clasificados como candidatos al tener la misma relacion de
aspecto que la region de la placa de matricula.

1.1.3.2Basado en bloques.

Otro método es el basado en bloques, se maneja mediante la busqueda de magnitudes
elevadas de borde, las cuales son identificadas como posibles &reas de placa.
El procesamiento de bloque no depende de los bordes de los limites de la region de

placa, éste se puede aplicar a una imagen con un area de placa con ruido en los limites.

e W
i ™
s ; . |
= : = __

(a) (b) (c)

Figura 12. Imagen a y b son dos imagenes de secuencia y ¢ elimina los estaticos.
Fuente: (Lee et al., 2004)

La ecuacion que mide la diferencia de bloques es la siguiente (Lee et al., 2004):

[(Sp2)- ey’

(Sp*SRr)

dif f = 27)

Donde, My S denotan la media y la varianza para el bloque en el procesamiento (indice
P) y la referencia de imagenes (indice R), respectivamente. Si la medida diff es menor

que un umbral, entonces el bloque se clasifica como estacionario.
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1.1.3.3 Latransformada de Hough.

Otro método es la extraccion basada en limites para ello se utiliza la transformada de
Hough (HT o Hough transform). Esta consiste en detectar lineas rectas en la imagen
para localizar la placa de matricula. La transformada de Hough tiene la ventaja de la
deteccion de lineas rectas con un maximo de 30° de inclinacion. Sin embargo, la

transformada de Hough es un proceso que consume tiempo y memoria.

Y
(0,b)

0 (-b/m,0) > X

Figura 13. Linea recta en el sistema cartesiano.
Fuente: (Barba, 2015).

El modelo matematico a utilizar es la ecuacién de la recta segun se define en (Barba,
2015).

y=m*x+b (28)

Donde, m es la pendiente de la recta y b es una constante de desplazamiento en el eje

y.

1.1.3.4 Anédlisis de componentes Conectados.
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Figura 14. Regién de la placa representada como rectangulos.
Fuente: (“Matlab binary image,” 2015).

Andlisis de componentes Conectados (CCA o Connected component analysis) es una
técnica importante en el procesamiento de imagenes binarias. Escanea una imagen
binaria y etiqueta sus pixeles en componentes basados en la conectividad de los
mismos. Mediciones espaciales, como el area y la relacion de aspecto, se utilizan
comunmente para la extraccion de la placa. Se usan algoritmos de deteccién de
contorno sobre la imagen binaria para detectar objetos conectados. Los objetos
conectados que tienen las mismas caracteristicas geométricas como la placa se eligen
como candidatos. Este algoritmo puede fallar en el caso de imagenes de mala calidad,

lo que resulta en contornos distorsionados.

El modelo matematico a utilizar esta basado en la relacién de aspecto segun la siguiente

igualdad:

. H(i
(i) = W((‘i)) (29)

Donde, W(i) es el ancho y H(i) es el alto de cada componente conectado
respectivamente y r(i) es la relacion de longitud entre ambos, siendo el valor de r(i) que
mas se aproxime a la relaciéon de longitud de la placa R=(alto de la placa)/(ancho de la

placa) un posible candidato a region de placa de vehiculo.

1.1.3.5 Métodos 2-D de correlacién cruzada.
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Figura 15. Coincidencia de plantillas en la deteccién de la placa.
Fuente: (Corporation, 2010).

También se utilizan métodos 2-D de correlacién cruzada. Este método usa una plantilla
de regién de placa pre almacenado mediante la cual se realiza una basqueda a través
de toda la imagen para localizar el area de placa mas probable. La extraccion de las
areas de placas utilizando correlacion con una plantilla es independiente de la posiciéon
de la placa en la imagen. Sin embargo, la correlacién cruzada 2-D toma mucho tiempo

en procesamiento. Es del orden de n* para una imagen de n x n pixeles.
Este método se basa en la suma de productos:
Ciijy = Laz0 2y=o WL f(x + i,y + ) (30)

Donde w(x,y) es la imagen patrén y f(x+i,y+j) son todos los posibles bloques de laimagen

original con ancho y alto L y K respectivamente.

Indicando el méximo valor para C(i,j) la region de imagen que mas se ajusta a la imagen

patron, en este caso se considera una region de placa candidata.
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1.1.3.6 Cascada de clasificadores.

Otro método es la cascada de clasificadores, éste algoritmo introducido por Viola y
Jones en (Viola & Jones, 2001) nos permite saber donde se encuentra cualquier objeto
dentro de una imagen en el espacio y escala. Para la clasificacion se utiliza un conjunto
combinado de clasificadores los cuales se encargan de desechar las regiones
consideradas como fondo de una imagen para poder emplear la mayor cantidad de
tiempo y recursos sobre regiones prometedoras que son posibles candidatas a los
objetos buscados.

Este método esta basado en una cascada de clasificadores de tres procesos principales:

Extraccion de la Verificacién de Placa

Regiénes de Placa en

Generacion de Areas
de placa

un Paso

*Rechaza Regiones
que no se
consideran Placas

*Rechaza Regiones
que no se
consideran Placas

eRechazar pixeles
innecesarios

Figura 16. Proceso Deteccion de la Regién de la Placa.
Fuente: (Wang et al., 2007).
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez

e Generacién de areas de placa.- En ésta etapa se aplica la gradiente vertical, con el
fin de obtener solo los bordes verticales, como resultado del proceso mencionado
las regiones de placas aparecen mas claras que al aplicarles otros métodos segun
(Wang et al., 2007), ademas se aplica el método de OTSU para obtener los pixeles
mas relevantes como subproceso adicional a la obtencion de los bordes verticales.

e Extraccion de la Region de la Placa en un solo paso.- En ésta etapa se consideran
las siguientes reglas para eliminar las regiones de la imagen que no se consideran
areas de placa: Tramos verticales de Placa que sean menores a la altura de la placa
Hp, tramos horizontales de Placa que sean mayores a la anchura de la placa Wp,
tramos de placa localizados entre dos regiones de fondo que son mayores al maximo
ancho de los caracteres de la placa. Hp y Wp se consideran con valores de 15y 60
pixeles, respectivamente en (Wang et al., 2007).

e Verificacion de Placa.- La verificacion de las posibles placas se lo hace mediante un
algoritmo de impulso adaptativo (AdaBoost) para mas detalles ver (Wang et al.,
2007), para ello se debe entrenar el mismo con una muestra de imagenes que se
consideran regiones de placa y con otra que no se consideran regiones de placa,
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con el fin de obtener las caracteristicas mas relevantes que representan una region

de placa.

Este método utiliza la imagen integral para la extraccion de caracteristicas que es una
version transformada de la imagen original que se crea previamente para su evaluacion
con las caracteristicas Haar-Like, este concepto fue creado con el fin de reducir los altos
costos de procesamiento sobre la imagen original (Barba, 2015).

Para realizar el calculo de la imagen integral se debe sumar todos los valores de las
celdas (pixeles) que se encuentren a la izquierda y sobre un punto (x,y) en el plano
(imagen original) segln se puede observar en la Figura 17 a). A partir de este calculo

se obtiene la segunda matriz en la Figura 17 b).

Original Integral
SH2031 4 | 1 571101415
sl 2 3 6 1312026 30
2(2(1(3/|4 8 172534 42
3|5/6/4|5 11253952 65
‘T 4|1(3|2]|6 153047 62 81

5+2+3+1+5+4=20

Figura 17. a) Suma valores al punto (x,y) b) Calculo Imagen Integral
Fuente: (“Haar-feature Object Detection in C#,” 2014).

Mediante la matriz integral se puede calcular la intensidad de cualquier bloque de la
imagen original definido por los puntos: p(Xa,Ya), P(Xa,Ys), P(Xb,Ya), P(Xb,Ys) CON la siguiente
ecuacion segun (Gao & Lu, 2008), una descripcion grafica se puede apreciar en la

Figura 18.

Zi’;xa Ziiya i(x,y) = ii(xp,¥p) — ii(xXq-1,¥p) — Ui(Xp, Ya-1) + ii(Xa-1,Ya-1) (31)

Donde, x,, xp, v, V ¥p, SON lOs intervalos en x e y para obtener la sumatoria o valor de un
area especifico en la imagen, ii(x;,y,) €s el valor de la imagen integral en la pocision
(xp, ¥p) » 1i(x4-1,yp) €S el valor de la imagen integral en la pocision (x,_1,Vp) »
ii(xp, v4—1) €S el valor de la imagen integral en la pocision (xy, v,—1) Y ii(Xq—1,Vq-1) €S

el valor de la imagen integral en la pocision (x,_1,Va-1)-
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Original Integral

5[2[3]4] 5 71011415
1 [S1a 6 1320 26 30
2[2]1]3] 8 117 2534 42
356 4 11 25 39 52 65
al1]3]2] 15 30 47 62 81

Ya

Yb

O N b5 W =

54442+ - 5
S ATiElt.  38-14-845=17

Figura 18. Calculo del area para una region de la imagen original, basados en la
imagen integral.
Fuente: (“Haar-feature Object Detection in C#,” 2014).

Como es observable el célculo para la suma de intensidad de cualquier bloque de la
dimensién que sea, siempre serd constante a partir de la imagen integrada, pues se

requiere de operaciones simples sobre los valores de cuatro puntos de esta matriz.

1.1.4 Seleccion del método para la deteccion de laregion de placa.

Para la tarea en cuestion se utiliza las siguientes métricas, para proceder a elegir un

método para la deteccion de la regidn de la placa en vehiculos:

e Tiempo de procesamiento.- Es el tiempo que toma procesar una imagen para
detectar la region de la placa en vehiculos.

e Tasa de aciertos en la deteccion de regiones de placa.- Es la relacion que existe
entre el nUmero total de regiones de placa detectadas y la cantidad real de placas a
detectar.

e Combinacion de técnicas de cada método.- Son las técnicas consideradas en los
procesos para realizar con mayor exactitud la deteccién de regiones de placa.

e Condiciones de iluminacion.- Son las condiciones en las cuales se exponen los

vehiculos en las imagenes con bajas, normales o altas cantidades de iluminacion.
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¢ NuUmero de imagenes en la pruebas.- Es el nUmero total de imagenes utilizadas en
la experimentacion de un método.

e Porcentaje de falsas alarmas.- Es la relacion que existe entre la deteccion de las
regiones que no son placa y el total de &reas de placa reales que intervienen en las
pruebas.

e Similitud de formatos de placas de otros paises con el formato estandar para

ecuador.

La seleccion del algoritmo para la deteccion de la region de la placa se basa en las
investigaciones realizadas en (Du et al., 2013), en la Tabla 3 se presenta un resumen
de la comparacion de métodos tanto para la extraccién de la region de la placa, la
segmentaciéon de los caracteres y el reconocimiento de los mismos, segun los datos
presentados se elige el algoritmo planteado en (Wang et al., 2007) por proporcionar una
taza alta de deteccion de la region de placa del 99,6% en un sistema de tiempo real que
tiene la capacidad para resolver el reconocimiento de caracteres de una placa en un
tiempo de 30ms para imagenes de 640x480 pixeles, ademas el sistema reconoce placas
taiwanesas, las cuales son muy similares a las placas ecuatorianas como se puede

apreciar en la Figura 19.

LCD-322

Figura 19. Placas Taiwanesa y Ecuatoriana.
Fuente:(“Vehicle registration plates of Taiwan,” 2007).
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez

Es considerable la cantidad de imagenes utilizadas para el proceso de pruebas del
sistema segun se indica en (Wang et al., 2007) un total de 11896 imagenes fueron
empleadas, detectando el algoritmo 11598, son detectadas 516 imagenes como
regiones falsas de placas, asi mismo se indica que la eficacia del método se basa en la
adopcion de un framework en cascada, la utilizacioén de las caracteristicas de la placa,

y el desarrollo de algoritmos de paso rapido.
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Tabla 4. Comparacion de métodos para la extraccién de la region de la placa, segmentaciéon de caracteres y reconocimiento de los mismos.

Método

Procedimientos principales Tamafio Condiciones | Tasa de Tasa de Tasa de Tasa total del Tiempo de Formato
Extraccién de | Segmentacién | Reconocimiento | de la de la extraccion | segmentacion | Reconocimiento | método procesamiento | de Placa
laregion de la | de caracteres de caracteres base de imagen de placas | de caracteres | de caracteres
placa datos
[8] Bordes - - 1165 384 x 288 ~ - - - 47.9 ms China
verticales iméagenes pixeles 100%
[18] Procesamiento - Plantilla de 180 Multiplacas 94.4% - 95.7% - 75ms para Taiwanese
basado en coincidencia pares de con extraccion de
bloques imagenes oclusion y placa
tamarios
diferentes
[22] Deteccion de Proyecciones | retropropagacion 12s 320 x 240 - - - 85.5% 100 ms Taiwanese
borde y Verticales redes video pixeles y
Proyecciones | y Horizontales | neuronales ~ 100%
Verticales después de
y Horizontales reentrenamiento
[5] Estadisticas - - 9825 768 x 534 99.6% - - - 100 ms China
de borde y imagenes pixeles,
morfologia diferentes
condiciones
de
iluminacion
[26] Anadlisis de - - 4 hrs + 320 x 240 96.6% - - - 30 ms Taiwanese
componentes video pixeles, baja
conectados resolucion
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degradada

de video
[50] Ventanas Ventanas Redes 1334 Fondos e 96.5% 89.1% 86% 276 ms (111 Griega
concéntricas concéntricas neuronales imagenes | iluminacion ms para
sobre sobre probabilisticas diferentes extraccion de
corredores corredores de dos capas la region de las
placas,
37 ms para
segmentacion
de caracteres,
and
128 ms para
reconocimiento
de caracteres)
[53] Caracteristicas - - 160 648 x 486 93.5% - - 80 ms Australia
Haar-Like imagenes pixeles,
locales e varias
impulso condiciones
adaptativo y
angulos de
vista
[58] Caracteristicas Andlisis de SVM basado en 11 896 640x480 99.6% - 98.3% 30 ms Taiwanese
Haar-Like e picos y valles CCs, imagenes pixeles,
impulso DCs, y PBA diferentes
adaptativo en formatos,
cascada tamafios y
condiciones
de luz
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[14] -

Escaneo de
lineas y
proyeccioén

vertical

30000+

imagenes

99.2%

10-20 ms para
segmentacion

de caracteres

China

Fuente: (Du et al., 2013).
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Segmentacion de los caracteres de la regién de la placa.

LCD322

Figura 20. Caracteres segmentados de la regién de la placa.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez

Una vez aislada la regién de placa de los vehiculos, se procede a realizar el segmentado
de los caracteres para extraer y poderlos reconocer. En la etapa anterior en la extraccion
del area de la placa se puede tener algunos problemas, tales como la inclinacién y el
brillo no uniforme. Entonces los algoritmos de segmentacion de caracteres deben
superar todos estos problemas en una etapa de pre procesamiento.

Para las tareas correctivas se utilizan métodos como la transformacién bilineal para
mapear el nimero de placa inclinada extraida a un rectangulo recto. Otro método es el
de los minimos cuadrados que también se usa para tratar inclinaciones horizontales y

verticales en imagenes de placas de matricula.

1.1.5 Métodos parala segmentacion de los caracteres de la placa.

1.1.5.1 Analisis de componentes Conectados.
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Figura 21. Caracteres como rectangulos.
Fuente: (“Matlab binary image,” 2015).
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En (Vorobioff & G, 2011) mediante un algoritmo de componentes conectados se etiqueta
de forma Unica y se construye un conjunto de componentes que se considerara para la
identificacion de una linea de texto.

Para el analisis de componentes identificados se realiza el siguiente proceso, primero
se busca el Hcag ¥ Weag 0 altura y ancho promedio de los componentes,
respectivamente, se calcula de la siguiente manera:

Sea N el numero total de componentes, entonces la altura del componente toma valores
del conjunto de datos finito x1, x2, ..., XN.

De los mismos se obtiene que la media aritmética de las alturas de los componentes es

U . Entonces,

0 = (A5G - 2 (32)

Solo los componentes con una altura que oscila entre y-o a y+o se consideran para el
calculo de la media Hcavg de los componentes, que es la media aritmética de todos esos
valores. El promedio Wcaq de los componentes se calcula de una manera similar. Se ha
observado en algunos casos de texto escrito a mano que un caracter que pertenece a
una determinada linea puede tocar a otro caracter que pertenece a una linea superior 0
inferior. Estos dos caracteres se identifican como un solo componente por el algoritmo
y tienen una altura mucho mayor que la Hcavg altura promedio que se calcula utilizando
el método anteriormente mencionado.

Por lo tanto se hace necesario que este componente se divida en sus caracteres
constituyentes de modo que dos o mas lineas no se fusionen en la etapa de
identificacion de la linea. Segun el método expuesto en (Vorobioff & G, 2011), los
componentes que tienen una altura superior a *Hcavg Se han dividido horizontalmente
en dos mitades iguales; donde & es un parametro de ajuste heuristicamente elegido. En
el mismo, se ha supuesto que no mas de dos lineas de texto consecutivos se toquen

entre si.

1.1.5.2Proyeccion horizontal y vertical.
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Figura 22. Extraccién de caracteres utilizando el método de proyeccion horizontal y
vertical.
Fuente: (Anagnostopoulos, Anagnostopoulos, Psoroulas, Loumos, & Kayafas, 2008).

En un proceso anterior se obtiene una imagen binaria, la idea es sumar los pixeles de
columnas o filas de la imagen y obtener un vector (o proyeccién), cuyos valores minimos
nos permiten la segmentaciéon de caracteres Figura 22. El analisis de componentes
conectados o CCA (Connected component analysis) también esta fuertemente
involucrado en la segmentacién de caracteres, conjuntamente con las mediciones o
caracteristicas geométricas de objetos binarios tales como altura, anchura, area y la
orientacion.

Por lo general, el método CCA etiqueta un conjunto de pixeles en componentes basados

en conectividad de vecindad 4 u 8.

Las desigualdades utilizadas para seleccionar las lineas de un posible caracter segun

(Shi, Zhao, & Shen, 2005) se escriben a continuacion:

An < Py(3) (33)

Ay < B (1) (34)
y

whr+p>ﬁ>whr—p (35)

Donde, 1;, 4, es la minima cantidad de pixeles para seleccionar las lineas horizontales
y verticales, respectivamente; P, (i), P,(i) es lafuncidn cantidad de pixeles en una linea
en orientacion horizontal o vertical, respectivamente; whr es una constante de la relacion
entre el ancho y el alto de un caracter; w(k), h(k) son el ancho y el alto de un caracter
encontrado k y p es una holgura utilizada en la desigualdad (35) para descartar falsas

regiones de caracteres.
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1.1.5.3 Analisis de picos y valles.
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Figura 23. Picos y Valles basados en el histograma de la imagen.
Fuente: (“OpenCV Color Concentration Histogram,” 2013).
Elaborado: Juan Pablo Ordofiez Lopez

En el trabajo expuesto en (Wang et al., 2007) se propone un método basado en una
combinacion de técnicas para resolver la segmentacion de caracteres mediante dos
procesos, el primer proceso se encarga de segmentar las imagenes mediante la técnica
de componentes conectados resultados Figura 24. b) y c), luego un segundo proceso
segmenta regiones de caracteres que contienen mas de un caracter Figura 24. ¢) como
una sola region de caracter detectado en el proceso anterior, ésta tarea se la realiza
mediante proyecciones verticales de las imagenes de los caracteres indistintos
obtenidas en el primer proceso. Para el calculo de las proyecciones se utiliza tablas de

aceleracion (imagen integral) para la Sumarizacion de Areas.

- IS CK335ENNE © if 598 m

Figura 24. a) Placas compactas b) Caracteres distintos c) Caracteres indistintos
Fuente: (Wang et al., 2007).

En un perfil de proyeccion o histograma, un pico es un punto con el valor de la altura

maxima entre dos minimos locales.
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Para considerar un punto como un pico, el valor debe ser el maximo local y al menos A
mayor que el minimo local.

Del mismo modo, un punto de valle se define como un punto con el valor minimo que
es menor que A entre dos maximos locales.

Para detectar todos los picos y valles, se aplican dos modos de decision, llamados
"modo de decision de pico" y "modo de decision de valle", estan disefiados para
determinar un pico y un valle, respectivamente. Por otra parte, se proponen dos
procedimientos en cascada para detectar todos los picos y valles prometedores en un
solo paso de exploracion o escaneo.

El primer procedimiento se llama "modo de inicializacién" (Wang et al., 2007), donde f(i)
denota el valor del perfil en la posicion i. El modo de encontrar picos o valles se
determina de acuerdo con el aumento progresivo inicial o disminucion en los valores de
perfil. EI segundo procedimiento se llama decisién pico-valle (Wang et al., 2007). Un
punto se selecciona como un pico cuando su valor es superior a la de su vecino y el
valle anterior 1 en el modo de hallazgo de picos, mientras que un punto se selecciona
como un valle cuando su valor es menor que la de su vecino y el pico anterior por A en
el modo de hallazgo de valle. Los modos de busqueda de pico y valle se realizan

alternativamente con el fin de determinar todos los picos y valles.
Los modelos matematicos a utilizar son los siguientes:

Para decision de picos,

f(Pcand) = f(i) + 4 (36)
Para decision de valles,

f@@) = f(Vcand) + 4 (37)
Para relacion de aspecto ancho y altura region del caracter,

1
—=3 (38)
Para descartar posibles regiones de caracteres candidatos que no cumplen con un valor
de distancia minima A,

w
2

> A (39)

Donde, f(Pcand), f(Vcand) son las funciones de perfil para los candidatos temporales
a picos y valles, respectivamente; f (i) es la funcion de perfil para la posicion i; w es el
ancho, h la altura de la region que representa una posible region de caracter en la placa,
A representa un valor de referencia que tiene que ser menor a la mitad de w y A el

umbral considerado para la separacion de caracteres.

41



1.1.6 Seleccion del método para la segmentaciéon de caracteres en la

region de la placa.

En ésta tarea se utilizé las siguientes métricas para proceder a elegir un método para

segmentar los caracteres de la regién de la placa:

Tiempo de procesamiento.- Es el tiempo que toma procesar una imagen para lograr
la segmentacion de los caracteres de la placa de un vehiculo.

Inclinacién de la placa.- Es la rotacion que tiene una regién de placa con respecto a
eje X.

Tasa de segmentacion correcta de caracteres.- Es la relacién que existe entre el
namero total de segmentos de caracteres detectados correctamente y los
segmentos que deberian detectarse.

Combinacion de técnicas de cada método.- Son todas las consideraciones tomadas
para hacer mas exacto el método al realizar la segmentacion de caracteres.
Condiciones de iluminacion.- Son las condiciones en las cuales se exponen las
regiones de placa en las imagenes con bajas, normales o altas cantidades de
iluminacion.

Numero de imagenes en la pruebas.- Es el nUmero total de imagenes utilizadas para
probar un método.

Porcentaje de falsas alarmas.- Es la relacion que existe entre el numero de
segmentaciones incorrectas de caracteres y el total de segmentaciones que deberia
realizar satisfactoriamente.

Similitud de formatos de placas de otros paises con el formato estdndar para

ecuador.

La seleccion del algoritmo para la segmentacion de los caracteres se la enfoca en las

investigaciones realizadas en (Du et al., 2013) en base a la Tabla 3 se presenta un

resumen de la comparacion de métodos tanto para la extraccion de la regién de la placa,

la segmentacién de los caracteres y el reconocimiento de los mismos, segun los datos

presentados se elige el algoritmo planteado en (Wang et al., 2007) por proporcionar una

taza alta de segmentacion de caracteres correcta de la region de la placa del 98,3% en

un sistema de tiempo real que tiene la capacidad para resolver el reconocimiento de

caracteres de una placa en un tiempo de 30ms para imagenes de 640x480 pixeles,
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ademas el método reconoce placas taiwanesas, las cuales son muy similares a las
placas ecuatorianas como se puede apreciar en la Figura 25, en la Tabla 3 el método
[14] tiene una buena taza de aciertos y una gran cantidad de imagenes (30000+)
utilizadas en las pruebas, pero se elige el método mencionado porque el método [14]
trabaja con placas chinas, las cuales tienen un formato diferente a las placas que poseen
los vehiculos en ecuador segun Figura 25, ademas este algoritmo emplea un tiempo de
segmentacion de caracteres en el intervalo de 10 a 20 milisegundos lo que en promedio
nos resulta en 15 ms, utilizando aproximadamente la mitad del tiempo que emplea el
método en (Wang et al., 2007) para realizar tres tareas en el proceso de la identificacion
de vehiculos: la deteccién de la regién de la placa, la segmentacion de caracteres y el

reconocimiento de los mismos.

Figura 25. a) Placa Taiwanesa, b) Placa Ecuatoriana y c¢) Placa China.
Fuente:(“Vehicle registration plates of Taiwan,” 2007), (“Chinese License Plate,” 2012)
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Reconocimiento de los caracteres obtenidos en la segmentacion de la

region de la placa.

Figura 26. Caracteres obtenidos para identificar un vehiculo.
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Los caracteres extraidos son luego reconocidos y la salida es el nUmero de la placa. El
reconocimiento de caracteres en los sistemas LPR puede tener algunas dificultades.

Debido al factor de zoom de la camara, los caracteres extraidos no tienen el mismo
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tamafio y el mismo espesor. Cambiar el tamafio de los caracteres antes del
reconocimiento ayuda a superar este problema. Otro gran problema es la fuente de los
caracteres que no es la misma todo el tiempo, ademas a esto cada pais tiene diferentes
fuentes de letras. Los caracteres extraidos pueden tener algo de ruido, cortados o cierto
grado de inclinacion.

1.1.7 Métodos para el reconocimiento de caracteres.

1.1.7.1 Redes Neuronales Artificiales.

input layer hiddenlayer  output layer A C D E F G H I J K L
output 1 A6 67 29 47 29 45 51 37 56 11 12 10
output 2 M N O P @ R S T v Viowo X
output 3 5 09 23 & 13 & 26 31 15 9 14 16
Y Z 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
outputn
450 200 26 units (letters) 9 19 66 44 35 57 T8 106 98 3T 46 75

units units 10 units (digits)
@) (b)

Figura 27. a) Capas de la ANN y b) Numero de ejemplos de entrenamiento usado.
Fuente: (Gazcén et al., 2012).

El uso de las Redes Neuronales Artificiales o sus siglas en ingles ANN para la solucién
de Reconocimiento Optico de Caracteres o sus siglas en ingles OCR es ampliamente
aceptado como una alternativa en el reconocimiento de patrones, como ANN presenta
una fuerte tolerancia al ruido en los datos de entrada, obtenemos como resultando un
comportamiento robusto en sistema para la tarea mencionada. Esto favorece la
realizacion de reconocimiento de caracteres en condiciones que estan muy alejados de
las situaciones ideales. Implica un tiempo de entrenamiento y el complejo refinamiento
de los parametros asociados, requiriendo asi tener un gran numero de ejemplos de
entrenamiento, correspondientes a diferentes situaciones (por ejemplo, imagenes en

diferentes condiciones climéticas, angulos, etc.).

En (Gazcoén et al., 2012), el reconocimiento de caracteres se llevé a cabo utilizando dos
ANN, que corresponden a las letras y digitos, respectivamente. Este trabajo utiliza
Redes neuronales Artificiales compuestas de tres capas: una capa de entrada, una capa

oculta y una capa de salida Figura 27.

e Capas de entrada
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La entrada de ambas redes se definio por los pixeles del caracter segmentado. En este
caso, se parti6 de una imagen de pixeles 15x30, lo que resulta en 450 neuronas de
entrada para cada red.

e Capas de salida

Habia 26 unidades de salida de la ANN para el reconocimiento de letras, y 10 unidades
de salida para el reconocimiento de digitos.

o Capas ocultas

Las neuronas correspondientes a la capa oculta se aproximan de manera experimental.
Como regla general, se supuso que el nimero de neuronas en la capa oculta estarian
en un rango entre el nUmero de unidades de entrada y el nUmero de unidades de salida.
En ambas ANN se considera 50-450 unidades (con un paso de 50), en busca de un

error de menos de 0.001. Los mejores resultados se obtuvieron con 200 unidades.

e La funcién de activacion

Tanto para las capas ocultas, asi como para las capas de salida se empled la clasica

funcién sigmoide.

1
1+e~*

fl) = (40)

Donde, e es una constante conocida como nimero de Euler o constante de Napier.

1.1.7.2 Plantillas de coincidencia.
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Figura 28. Esquema de movimiento para realizar coincidencia mediante plantilla.
Fuente: (Khalil, 2010).

Una ventana movil es utilizada en el método de emparejamiento de plantillas (suma de
las diferencias al cuadrado) es una técnica comun utilizada en muchas aplicaciones de
reconocimiento de patrones. El método de emparejamiento de plantillas proporciona una
alta precision de reconocimiento y reduce el tiempo de procesamiento en comparacion
con otros métodos tales como la correlacién cruzada. EI método aplicado calcula la
suma de las diferencias al cuadrado en cada posicion, mientras que la imagen de la
palabra que se quiere reconocer se mueve sobre la plantilla de fondo. El punto donde
la suma de la diferencia al cuadrado es menor que un umbral predeterminado sera
considerado como el punto de coincidencia. El esquema de comparacion de plantillas
mediante una ventana movil propuesta se ilustra en la Figura 28. En primer lugar se
define una ventana que contiene un objeto con un tamafio mas pequefio que el de la
imagen principal. S6lo una parte de la imagen es visible a través de esta ventana. La
funcion de emparejamiento de plantillas se realiza entre el objeto en la ventanay el area
correspondiente de la imagen. A continuacion, la ventana se desplaza y la funcion de
comparacion de plantillas se lleva a cabo entre el objeto en la ventana y la nueva parte
de la imagen visible a través de la ventana. Por lo tanto, la ventana se mueve de
izquierda a derecha y de arriba abajo el desplazamiento se lo hace por cada pixel
individual hasta que toda la imagen sea cubierta y la comparacion de plantillas se lleva
a cabo para todas las diferentes posiciones de la ventana. Matematicamente, la medida
de distancia es una medida de las similitudes o propiedades compartidas entre dos

sefales. La distancia métrica cominmente utilizada es la métrica de Minkowski

d(X,Y) = (il — wil")" (41)
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Donde, donde X, Y son dos vectores de caracteristicas dimensionales N, y r es un factor

de Minkowski. Cuando r vale 2, en realidad es la distancia euclidiana.
Para el método propuesto en (Khalil, 2010) hay dos sefales discretas f y t, las mismas
representan dos imagenes que denotan el objeto a ser buscado y la plantilla

respectivamente. El objeto es de dimensién IxJ pixeles y la plantilla es de dimension

MxN como en la Figura 28.
d*(X,Y) = TIZI XIS ) =t + iy + DI (42)
x=01,.,.M—1,y=01,..,N—] (43)
Donde la suma es sobre i y j debajo de la ventana que contiene la caracteristica

posicionado en x, y. Para reducir el tiempo de célculo, la ecuacién anterior se puede

simplificar a la distancia Manhattan mediante la asignacién r = 1.

dX,Y) = ST X6 ) — tCe+ iy + ) (44)

1.1.7.3Reconocimiento de caracteres basados en CCs, DCs y PBA.

e

FTTEY W J"l

Figura 29. Caracteristicas prototipos OCR a) CC y b) DC.
Fuente: (Wang et al., 2007).

Las variaciones en los caracteres y no caracteres extraidos de los procedimientos de
segmentacion precedentes se aprende automéaticamente utilizando el mismo escenario
de la verificacion de la regiéon de la placa que se ha descrito en la Seccion lll- C en
(Wang et al.,, 2007). La fase de clasificacion de la verificacion de un caracter se

representa en la Figura 30.
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Figura 30. Esquema para la verificacién de un caracter.
Fuente: (Wang et al., 2007).

Durante la etapa de extraccion de caracteristicas, las tablas de aceleraciéon SAT y SSAT
(Wang et al., 2007) se vuelven a utilizar para calcular las caracteristicas Haar-Like para
el rechazo de caracteres. En comparacién con la verificacién de placa, se adopt6 un
procedimiento mas de tipo OCR para reconocer cada caracter de forma explicita. Se ha
investigado el desarrollo de un método para el reconocimiento de caracteres de placa
con diferentes apariencias. En éste proceso, el paso de extraccion de caracteristicas se
adopté como primer paso para transformar las imagenes de caracteres en vectores de
caracteristicas.

e Extraccion de caracteristicas OCR: Tres rasgos robustos de los caracteres se
extraen para representarlos:
o Conteos contorno-cruce (CC).
o Conteos direccionales (DC).

o Area de fondo periférica (PBA).

Figura 31. Extraccién caracteristica CC.
Fuente: (Vamvakas, 2014).

Para la caracteristica de CC, cada subimagen se segmenta no uniformemente en ocho
tiras en las direcciones horizontal y vertical. Estas tiras tienen el mismo namero de
pixeles negros. Con el fin de aumentar la velocidad de la extraccion, cuatro lineas de

exploracion son seleccionadas para extraer las caracteristicas de cada tira. La
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dimensién de la caracteristica de CC de una muestra de entrada es 16 (=8x2). Cada

valor de caracteristica CC f; en cada tira i se define como sigue:
fi = k=1 CCu (45)

Donde, un valor del conteo de contorno cruce CCi es el nimero de toques de
interseccién de cada linea de exploracion k representados en la Figura 29. (a) por lineas

entrecortadas e i=1,2,3...,8.

La caracteristica DC representa el nimero de puntos de contorno en cuatro direcciones
principales. Como se muestra en la Figura 29. (b), que dividen las direcciones en cuatro
grupos: G1, G2, G3y G4, que corresponden a los trazos horizontal, vertical, diagonal y
diagonal inversa, respectivamente. Los patrones solamente se miden desde los pixeles
situados en los limites de los trazos. El angulo de un toque o interseccion, ocurre en el
intervalo 0 a 180 grados y se determina por el operador Sobel. La dimension de la
caracteristica DC de una muestra de entrada se estima en 64 (4x4x4) al dividir la imagen
del caracter de entrada en 4x4 sub-bloques.

U=2

2

:

=

.
B=3

Figura 32. Extraccién caracteristica PBA.
Fuente: (Vamvakas, 2014).

«-R=2

La caracteristica PBA es la longitud de los segmentos de linea que comienzan desde el
limite de la imagen hacia el contorno de los caracteres. La imagen del caracter de
entrada se segmenta primero en ocho tiras en ambas direcciones horizontal y vertical
por el método descrito en la técnica de procesamiento anteriormente. En cada tira, dos
valores de caracteristicas se miden desde las longitudes entre los limites de la tira 'y el
contorno de caracter mas cercano. Cada valor de caracteristica PBA se divide por la

longitud de la tira para la normalizacién. La dimension caracteristica PBA de una
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muestra de entrada es de 32 (8x2x2). La dimension caracteristica definitiva de cada
caracter es de 112 (16+64+32).

feature
map

yperplane

Figura 33. a) Caracteristicas de imagen b) Caracteristicas de imagen mapeadas al espacio.
Fuente: (DTREG, 2014).

¢ Clasificacion OCR.- La etapa de clasificacion se realiza mediante una maquina
de vectores de soporte (SVM o Support Vector Machine) para clasificar cada
caracter de la placa. El método SVM busca un hiperplano de separacion lineal
como una combinacion lineal de vectores de soporte (ademas de una constante).
La distancia de todos los vectores de soporte al hiperplano es 1. Segun las
investigaciones en (Wang et al., 2007) con el fin de determinar la mejor
configuracion para la SVM, se prob6 diferentes ajustes de los parametros. La
funcion de base radial (RBF) es el kernel utilizado. La precision de OCR mas alta
(con sélo un error de reconocimiento de caracter en el conjunto de
entrenamiento) se obtiene mediante el establecimiento de gamma (en relacion
con el radio RBF) a 0,0078125.

1.1.8 Seleccion del método para el reconocimiento de los caracteres

segmentados.

En ésta tarea se utilizd las siguientes métricas para elegir un método para el reconocimiento de

los caracteres segmentados:

e Tiempo de procesamiento.- Es el tiempo que toma procesar una imagen para realizar el
proceso de reconocimiento de un carécter segmentado.

¢ Inclinacion del caracter segmentado.- Es la rotacion que tiene un caracter en la imagen.

e Tasa de reconocimiento correcta de caracteres.- Es la relacion gque existe entre el nimero total

de caracteres detectados correctamente y los caracteres que deberian detectarse.
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e Combinacidn de técnicas que utiliza el método.- Son todas las consideraciones tomadas para
hacer mas preciso el método al realizar el reconocimiento de caracteres.

e Condiciones de iluminacion.- Son las condiciones en las cuales se exponen los caracteres en
las imagenes con bajas, normales o altas cantidades de iluminacion.

o Numero de imagenes en la pruebas.- Es el nimero total de imagenes utilizadas para probar
un método.

e Similitud de formatos de placas de otros paises con el formato estandar para ecuador.

Para la seleccion del método para el reconocimiento de los caracteres de la regién de
la placa se consideré las investigaciones realizadas en (Du et al., 2013) en base a la
Tabla 3 se presenta un resumen de la comparacién de métodos tanto para la extraccion
de la region de la placa, la segmentacion de los caracteres y el reconocimiento de los
mismos, seguln los datos presentados se elige el algoritmo planteado en (Wang et al.,
2007) por proporcionar una taza alta de reconocimiento de caracteres sobre la region
de la placa segmentada del 98,3% en un sistema de tiempo real, el mismo tiene la
capacidad para resolver el reconocimiento de caracteres de una placa en un tiempo
inferior a los 30ms, éste método soporta segmentos de caracter con rotaciones, asi
también trabaja con diferentes condiciones de luminosidad como se puede apreciar en

la Figura 34.

IR CKIOSENNE © if 5558 m

Figura 34. a) Regiones compactas de placa, b) Caracteres distintos y c) Caracteres Indistintos.
Fuente: (Wang et al., 2007).
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Sistemas de estimacién de distancia de vehiculos basados en visiéon

estéreo.
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Figura 35. CAmaras en escena.
Fuente: (Davison, 2013).

Los relativamente pocos estudios que se han realizado en el ambito del transporte
inteligente han incluido excelentes informes sobre la deteccion de vehiculos,
estimaciones de carril, y mediciones de la velocidad de vehiculos. Los primeros estudios
realizados en el campo de la VDDE (Vehicle detection and distance estimation)
comenzaron en el afio 2000, y gran parte de la informacion sigue siendo vigente y
relevante debido al crecimiento de las técnicas eficientes de visibn por computador.
Algunos de los nuevos sistemas comparten modelos comunes, métodos,
configuraciones y caracteristicas. Otros sistemas se han originado a partir de diversos
enfoques para VDDE. Los sistemas basados en VDDE estéreo existentes se han
presentado en términos de sus caracteristicas, incluyendo sus configuraciones estéreo,
distancia maxima detectada (MDD), coincidencia estéreo, extraccion de caracteristicas,
y la evaluacion de los resultados. La mayoria de los sistemas estéreo han sido
evaluados por la comparacion de su distancia de salida a la distancia real. Los sistemas
VDDE han seguido cuatro etapas principales: pre procesamiento, deteccion de
vehiculos, seguimiento de vehiculos, y la estimacién de la distancia al vehiculo. En
general, las tareas necesarias para estimar la distancia al vehiculo son las siguientes:

e Lacreaciony la calibracion del sistema del par de cAmaras.

e Obtener imagenes sucesivas izquierda y derecha.

e La deteccion y seguimiento de vehiculos predecesores.

e La estimacion de distancia del vehiculo basandose en la informacion estéreo

obtenida.

Calculo de disparidad en un sistema de vision estéreo.
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Rectificacion de Im&genes.- Una etapa de pre procesamiento que se utiliza
generalmente en la mayoria de los algoritmos de correspondencia estéreo es la
rectificacion de imagenes. Esta proyecta las mismas en un plano de referencia coman,
de modo que los puntos de correspondencia tienen la misma coordenada de fila. Esto
transforma esencialmente el problema de correspondencia estéreo 2D a 1D. El
resultado del proceso se lo puede observar en la Figura 36. Sin embargo, el propio
proceso de rectificacion se sumara a la complejidad computacional del algoritmo segun
(Athreyas, Lai, Gupta, & Gupta, 2014).

Figura 36. Imagenes Rectificadas.
Fuente (Davison, 2013).

La correspondencia estéreo es el célculo de las disparidades (compensaciones) entre
los puntos comunes que aparecen tanto en la imagen izquierda y derecha.

Utilizamos los célculos de disparidad todo el tiempo cuando juzgamos distancias. Los
objetos que estan cerca de nosotros tienen una gran disparidad mientras que aquellos
mas alejados tienen una disparidad mas pequefia. Se puede observar esto mirando algo
cerca de nosotros, primero con el ojo izquierdo, y luego con el derecho. El objeto parece
saltar a la izquierda cuando cambia a su ojo derecho o viceversa. El salto es mucho
menos notable si se concentra en algo en la media distancia, y la disparidad se reduce
o tiende a 0 para los objetos lejanos.

La misma técnica se puede aplicar a las imagenes rectificadas izquierda y derecha de
una manera eficiente debido a su alineacion.

Esto significa que un punto en (x, y) en la imagen de la izquierda se encuentra en algin

lugar en la imagen de la derecha. La idea se ilustra en la Figura 36.
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Figura 37. Correspondencia de puntos entre las imagenes izquierda y derecha.
Fuente: (Davison, 2013).

yi 'y yr sera el mismo (debido a la rectificacidn), por lo que la disparidad esta dada por la
diferencia ( x| - X ). Cuando las diferencias se calculan para todos los puntos en la
escena, la mas grande ocurrirA para los objetos cercanos a las camaras, y las
disparidades mas pequefias seran evidentes para las cosas que estan mas lejos, como
se muestra en la Figura 38.
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Figura 38. Valores de disparidad relativos para las camaras.
Fuente: (Davison, 2013).
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Seleccién de camaras para la vision estéreo.

Figura 39. Webcams en una barra tripode.
Fuente: (Davison, 2013).

Para la seleccion de camaras para el sistema de vision estéreo se considera el tamafio
de las imagenes, utilizado tanto en la deteccién de vehiculos como en la deteccién de
la region de la placa, asi como configuraciones realizadas.

En el trabajo (Nguyen et al., 2013) para ejecutar la deteccion de vehiculos (método
seleccionado) se consideran las siguientes configuraciones de camara y tamafios de

lente focal segun se aprecia en la siguiente Figura 40.

0 10 15 25 35 &0 70 130 140 [Q)]
1 (| '
; ;
f=16mm, b =35cm
SO i
f=16mm,b = 60cm i
1 Y
f=25mm, b = 35cm

f=25mm, b = 60cm

Figura 40. Posibles rangos de deteccion de vehiculos
del método respecto a cuatro diferentes configuraciones.
Fuente: (Nguyen et al., 2013).

Basados en estas configuraciones longitud de lente focal 16mm a 25mm, distancia
méxima detectada (140m), distancia de linea base entre 35 a 60 cm y tamafos de las
imagenes en pixeles utilizadas en las pruebas (320 x 240) y (640x480) para deteccion
de vehiculos y deteccién de la region de la placa (Du et al., 2013), respectivamente, se

ha seleccionado las camaras con las siguientes caracteristicas:

HIKVISION DS-2CD2632F-1(S) (3MP) VF IR Bullet Network Camera
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Tabla 5. Principales caracteristicas cAmaras seleccionadas.

Image sensor

1/3” progressive scan CMOS

Min. Illumination

0.07 lux @F1.2, AGC ON, 0 lux with IR

Shutter time

1/25s (1/30s) ~ 1/100,000s

Lens 2.8-12 mm @ F1.4,Angle of view: 105.2°-31.9°

Lens mount ®14

Day & night ICR

Digital noise reduction 3D DNR

Wide dynamic range Digital WDR

Backlight compensation Yes, zone configurable

Max. Image Resolution 2048 x 1536

Frame rate 50Hz: 20fps (2048 x 1536), 25fps (1920 x 1080), 25fps (1280 x

720)
60Hz: 20fps (2048 x 1536), 30fps (1920 x 1080), 30fps (1280 x
720)

Fuente: (Hikvision, 2014).

Se elige las cdmaras de 3 megapixeles en base a las resoluciones de las imagenes

utilizadas en los métodos, sabiendo que para la deteccién de vehiculos se utilizd6 una

resolucion de (320 x 240) lo suficiente para la tarea en cuestién, el problema resulta

cuando se detecta un vehiculo, obteniendo como resultando una imagen en un area

aproximadamente de 1/20 del espacio de la imagen original como se puede apreciar en

la Figura 41, ésta imagen parcial segun nuestro propdsito deberia tener gran cantidad

de informacién para las tareas posteriores de deteccién de la placa, segmentacion de

caracteres y reconocimiento de los mismos.

Figura 41. Deteccién de vehiculo.
Fuente: (Du et al., 2013).

Asi, si dividimos la imagen original que nos proporciona la camara seleccionada de

tamafio (2048 x 1536) pixeles en una matriz de 5 x 4 (20 partes) para filas y columnas
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respectivamente, tendriamos que cada celda conservaria un tamafio aproximado de
(409x384) pixeles, estas subimagenes resultan en las entradas para los procesos de
deteccion de las placas, segmentacion de caracteres y reconocimiento de los mismos.

Configuracién y Calibracion de las camaras del sistema estéreo.

left right

Figura 42. Par de imagenes para calibracion estéreo.
Fuente: (Davison, 2013).

La calibracion de las cAmaras desempefia un papel crucial en los sistemas basados en
visién estéreo, en particular los sistemas de transporte. La precision de la calibracion de
las camaras afecta directamente la distancia estimada al objeto, cuando se aplica una
técnica de calibracién de camaras precisa, el problema de la determinacion de la
informacién de profundidad y disparidad a partir de dos imagenes estéreo se simplifica
sustancialmente. La mayoria de los sistemas utilizan cdmaras con distancias focales de
6 a 12 mm, y la distancia de la linea base varia de 15 a 150 cm. La Figura 40 muestra
los posibles rangos de deteccién del sistema propuesto en (Nguyen et al., 2013) con
respecto a cuatro configuraciones de linea base y diferentes longitudes focales, éste

trabajo utiliza la técnica de tablero de ajedrez para la calibracién de las cAmaras.

Con el fin de recuperar las coordenadas 3D para un objeto arbitrario, las camaras deben
calibrarse primero para obtener las matrices de parametros intrinsecos y externos de la
camara. El enfoque ampliamente aceptado hasta ahora para la calibracion de camaras
se lleva a cabo con un objeto preparado cuya forma geométrica 3D ya se conoce, es
decir, dado un modelo de camara fija, basada en condicién de experimento especial
(como el uso del tablero de ajedrez cuya forma y tamafio son conocidos), las imagenes
capturadas se procesan. Los pardmetros intrinsecos y externos de la camara se
calculan utilizando una serie de transformaciones matematicas y principios basicos.
Este tipo de método de calibracién puede alcanzar resultados satisfactorios con mayor
precision. Un método tipico de este tipo es el método de Zhang Zhengyou para la

calibracion.
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Por lo general se necesita un par de cdmaras en el sistema de vision estéreo binocular.
En consecuencia, debemos resolver la posicidn relativa entre dos cdmaras ademas de
los pardmetros intrinsecos de cada camara en el proceso de calibracion estéreo
binocular. En este método, el pardmetro de estructura que incluye la matriz de rotacion
Ry el vector de traslacion T se resuelve durante el proceso de calibracién. Utilizamos el
método de Zhang que tiene la ventaja de la flexibilidad, simplicidad y alta precision. En
primer lugar, el tablero de ajedrez se utiliza como objeto de calibracién capturado por
dos camaras al mismo tiempo. Los pardmetros intrinsecos de las dos camaras se
pueden resolver por separado. En segundo lugar, los parametros externos de dos
camaras se asumen como Ri, T1 y Rz, T2 (incluyendo matriz de rotacion y vector de
traslacion) respectivamente. Estas matrices reflejan la posicion relativa de las dos
camaras en el mundo del sistema de coordenadas. Para un punto arbitrario P en el
sistema de coordenadas en el mundo, los puntos correspondientes P1 y P2 en los

sistemas de coordenadas de las camaras izquierda y derecha se representan como:

P1 = R1P + Tl (46)

La proyeccién del punto P hacia las dos camaras pueden ser transformados por la

siguiente formula.

Pl = RT(PZ - T) (48)

En esta formula, R y T representan la matriz de rotacion y el vector de traslacion entre
dos camaras. Resolvemos la rotacién y traslacion sobre la base de las férmulas (46) y
(47). Entonces podemos obtener nuevas formulas descritas a continuacion (Zou & Li,
2010):

R =R,(R)T (49)
T =T, —RT, (50)

La calibracion estéreo es completada por el proceso mencionado anteriormente.

Mientras se realiza la calibracion de cada camara, la posicion relativa de las dos

camaras se calcula, lo que muestra la eficiencia y la simplicidad del enfoque.
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METODOLOGIA
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Arquitectura del Sistema.

Para la operacion del sistema se han considerado dos procesos basicos:

e Proceso Aislado.- En este se considera la calibracion de las cdmaras mediante el método
del tablero de ajedrez, se toma un nimero de par de imagenes como el de la Figura. 42,
mediante este conjunto de pares de imagenes se procede a calcular pardmetros intrinsecos
y extrinsecos de las cAmaras, éste se lo hace con la invocacién al método stereoCalibrate

de la libreria opencv.
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Figura 43. Modulos proceso asilado — Calibracion de camaras.
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

e Proceso en tiempo real.- Este proceso empieza con la captura del par de imagenes, luego
pasan por un subproceso de rectificacion, en este paso se toman en cuenta los parametros
intrinsecos y extrinsecos de las camaras, el siguiente paso realiza calculos de profundidad
y disparidad de las imagenes, enseguida se procede con la deteccién de vehiculos
mediante un algoritmo genético, se lo hace mediante la creacién de la poblacidn inicial
de cromosomas que representan los posibles vehiculos a detectar, se procede con la
evaluacion de la funcion de adaptacion y la ejecucion de los torneos de seleccion y
cruzamiento para obtener los mejores candidatos, las areas de imagen de los vehiculos
detectados son pasadas al proceso de deteccion de la region de la placa, en éste se obtiene

la region de la placa, se segmenta los caracteres y se reconoce los mismos.
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Figura 44. Modulos proceso en tiempo real — Deteccion de placas.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Metodologia XP como metodologia de desarrollo.

La seleccion de una metodologia de desarrollo se basa en la informacion en la Tabla 5 expuesta
en el trabajo (Cadavid, Daniel, Martinez, & Vélez, 2013), la misma hace una comparacion de

Metodologias tradicionales y Metodologias agiles.

Tabla 6. Metodologias tradiciones vs metodologias Agiles.

Metodologias tradicionales Metodologias agiles
Predictivos Adaptativos
Orientados a procesos Orientados a personas
Proceso rigido Proceso flexible
Se concibe como un proyecto Un proyecto es subdividido en varios

proyectos mas pequefios

Poca comunicacion con el cliente Comunicacidén constante con el cliente

Entrega de software al finalizar el desarrollo | Entregas constantes de software

Documentacidn extensa Poca documentacion
Fuente: (Cadavid et al., 2013)
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Segun las caracteristicas se ha elegido una metodologia agil, por ser orientadas al cliente final, la
flexibilidad que permiten y la constante comunicacion con el cliente, finalmente se elige XP
(Extreme Programming) como metodologia de desarrollo, por la siguiente razon, segin (Cadavid
et al., 2013) estd enfocada a equipos pequefios y medianos de desarrollo de software, entre dos y
diez desarrolladores, en ambientes de requerimientos imprecisos o cambiantes y no requiere

extensa documentacion.
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Figura 45. Fases Programacion extrema.
Fuente: (Abdias Gomez D., 2014).
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Planeacién - Historias de usuario.

Para la descripcion del sistema se utiliza el artefacto de XP Historias de Usuario para resumir las

funcionalidades y su funcionamiento.

2.1.1 Historia de usuario Capturar par de Imagenes.

Historia de usuario

NUmero: 001 Usuario: Administrador Sistema

Nombre Historia: Capturar par de Imagenes

Prioridad en negocio: Baja Riesgo en desarrollo: Medio

Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Juan Pablo Ordéfiez Lopez
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Descripcion:

La calibracién de las camaras depende de un conjunto de pares de imagenes que contienen en
las mismas un tablero de ajedrez que es utilizado para realizar el proceso antes mencionado.
Con esta funcionalidad se facilita la captura del par de imagenes para ejecutar el proceso de

calibracién de las camaras.

Observaciones:

2.1.2 Historiade usuario Calibrar Camaras.

Historia de usuario

NUmero: 002 Usuario: Administrador Sistema

Nombre Historia: Calibrar Camaras

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Medio

Puntos estimados: 4 Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Juan Pablo Ordéfiez Lépez

Descripcion:

La calibracién de las camaras es un proceso importante para el célculo de la distancia de un
objeto en las imagenes con respecto a las camaras.

En este se deben obtener los parametros intrinsecos y extrinsecos de las camaras, como las
matrices de cada cAmara, longitud focal, la distancia de la linea base y las matrices de

rotacion y traslacion.

Observaciones:

2.1.3 Historia de usuario Detectar vehiculos.

Historia de usuario

NUmero: 003 Usuario: Proceso Automatico

Nombre Historia: Detectar vehiculos

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Medio

Puntos estimados: 4 Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Juan Pablo Ordéfiez Lépez

Descripcion:
En el proceso para la deteccion de placas vehiculares es indispensable segmentar u obtener

las areas de la imagen que contengan los vehiculos.

Observaciones:
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2.1.4 Historia de usuario Detectar area de la placa.

Historia de usuario

NUmero: 005 Usuario: Proceso Automatico

Nombre Historia: Detectar area de la Placa

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Medio

Puntos estimados: 4 Iteracion asignada: 2

Programador responsable: Juan Pablo Ordéfiez Lopez

Descripcién:
Una vez identificada el area del vehiculo se debe realizar la deteccion de la regién de la placa

que contiene los caracteres a reconocer.

Observaciones:

2.1.5 Historia de usuario Segmentar los caracteres de la placa.

Historia de usuario

NUmero: 006 Usuario: Proceso Automatico

Nombre Historia: Segmentar los caracteres de la Placa

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Medio

Puntos estimados: 4 Iteracién asignada: 2

Programador responsable: Juan Pablo Ordéfiez Lopez

Descripcién:
Una vez identificada el area de la placa se debe realizar la segmentacion de los caracteres de

la placa, aqui se obtiene un conjunto de imagenes que contienen los caracteres de la misma.

Observaciones:

2.1.6 Historia de usuario Reconocer los caracteres de la Placa.

Historia de usuario

NUmero: 007 Usuario: Proceso Automatico

Nombre Historia: Reconocer los caracteres de la Placa

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Medio

Puntos estimados: 4 Iteracion asignada: 2

Programador responsable: Juan Pablo Ordéfiez Lépez

Descripcion:
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Una vez que se tiene todas las imagenes de los caracteres de la placa se debe proceder a

reconocer los mismos mediante su equivalente con una letra o nimero.

Observaciones:

Planeacion — Criterios de aceptacion.

Para la aceptacion del sistema se toman los siguientes criterios bajo los cuales el

software se considerara que cumple con las especificaciones exigidas.

Tabla 7. Requerimientos y sus criterios de aceptacion.

Requerimientos

Criterios de Aceptacion

Capturar par de Imagenes

Permite la captura de un par de imagenes
desde dos camaras de manera sincrona.

Calibrar Camaras

Permite la calibracion de un par de camaras
mediante un conjunto de pares de imagenes
capturadas de forma sincrona con una

configuracién establecida.

Detectar Vehiculos

Permite la deteccién de vehiculos con una

tasa de aciertos de al menos el 80%.

Detectar Caracteres de

Placa

la

Permite la deteccion de los caracteres de la
Placa con una tasa de aciertos de al menos
el 80%.

Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez

Disefio mediante tarjetas CRC.

El disefio se lo hace mediante las tarjetas de Cargo o Clase, Responsabilidad y Colaboracion.

2.1.7 Tarjeta CRC sistema detector de placas vehiculares.

Nombre de la clase: Principal

Responsabilidad

Colaboracion

Seleccionar Ruta Estéreo

Gestor de archivos

Capturar Par de Imagenes

Calibrar Camaras

Calculo Estéreo

Iniciar Deteccion de Placas

Gestor de cdmaras (izquierda y derecha)

Gestor de camaras (izquierda y derecha),

Calculo Estéreo, Detector de Vehiculos,
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Detector de la region de la placa, Segmentador
de caracteres de la placa, ldentificador de
Caracteres y Proceso Automatico (encargado
de la captura automatica del par de imagenes
y orquestar el proceso de deteccion de placas)

Detener Deteccion de Placas

Prototipo:

| £ SISTEMA PARA DETECTAR PLACAS DE VEHICULOS
lzquierda

Derecha

[ Ruta Calibracion ] l CapturarPar J l Calibrar Camaras J

l Iniciar J l Detener J LCamaras IP .'J

Figura 46. Prototipo Detector de Placas Vehiculares.

Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

2.1.8 Tarjeta CRC calibracion de camaras.

Nombre de la clase: CalculoEstereo

Responsabilidad

Colaboracion

Cargar Conjunto de par de Imagenes

Calibrar Con el Conjunto de par de Imagenes

Guardar Informacion de Calibracion

Cargar Informacion de Calibracion

Rectificar Imagen

Calcular Mapa de Disparidad

Prototipo: Figura 46.
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2.1.9 Tarjeta CRC detector de vehiculos.

Nombre de la clase: DetectorVehiculos

Responsabilidad

Colaboracion

Rectificar Imagen Izquierda

Calculo Estéreo

Calcular mapa de disparidad del par de

Iméagenes que contienen los vehiculos.

Calculo Estéreo

Ecualizar Histograma de la imagen

Detectar bordes en la imagen

Crear Poblacion Inicial de cromosomas

(posibles vehiculos)

Evaluacion de la funcién de Adaptabilidad

Realizar Torneo de Seleccién

Realizar Torneo de Cruzamiento

Validar Cromosoma

Prototipo:

| £/ SISTEMA PARA DETECTAR PLACAS DE VEHICULOS
lzquierda

e =

Derecha

[ Ruta Calibracion ] | CapturarPar | | Calibrar Camaras j

| Iniciar | | Detener | [CamarasiP |¥|

Figura 47. Prototipo Detector de vehiculos.

Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

2.1.10 Tarjeta CRC detector de region de la placa.

Nombre de la clase: DetectorRegionPlaca

Responsabilidad

Colaboracion
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Generar Regiones de placa Candidatas

Extraer Region de Placa

Verificar Region de Placa

Prototipo: No Aplica

2.1.11 Tarjeta CRC segmentador e identificador de los caracteres de la

placa.

Nombre de la clase: SegmentadorCaracteresPlaca

Responsabilidad Colaboracién

Segmentar Basado en el histograma

Segmentar Basado en la proyeccion

Verificar Caracteres

Guardar Imagen Region de la Placa y los
Caracteres asociados a la misma.

Prototipo: No Aplica

Codificacion mediante lenguaje de programacion java.

Para la codificacion se utiliza el lenguaje de programacion java y las librerias Opencv
version 3.0.0 integrada con su Interfaz para java Javacv versiéon 1.1, ésta permite
realizar procesamiento artificial y cuenta con una gran cantidad de métodos
implementados y extensa documentacion. Se elige el lenguaje de programacion Java

por estar familiarizado con el mismo aproximadamente por 3 afios.

2.1.1 Implementacion Calibracion de camaras.

Para implementar la calibracién de camaras se utilizé un conjunto de pares de imagenes
gue fueron tomadas con tableros de ajedrez para proceder a realizar la calibracion de
las mismas mediante el método mencionado en (Nguyen et al., 2013). Las imagenes
gue forman parte del conjunto de calibracion se pueden observar a continuacion en la

Figura 48.
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a) Imagen izquierda b) Imagen derecha
Figura 48. Par de imagenes del conjunto de calibracion de camaras.
Elaborado: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Para realizar la calibracion se utilizé un grupo integrado por 40 pares de imagenes, estas
se emplearon en el siguiente método implementado calibrarCamaras(int
numeroParlmagenes), como resultado el método genera los siguientes archivos mx1.txt,
mx2.txt, myl.txt, my2.txt y g.txt, en donde los primeros cuatro son las matrices de
distorsién de las camaras, estas son utilizadas para la rectificacion de un par de
imagenes y g.txt contiene informacion externa relacionada a la distancia entre las

camaras y longitudes focales, necesarias para el calculo del mapa de disparidad.

2.1.2 Implementacion Deteccion de Vehiculos.

La implementacion de éste método se lo realizé con la siguiente secuencia de pasos:

e Sistema estéreo.- Para implementar el sistema estéreo (Nguyen et al., 2013)

para la generacion del mapa de disparidad se utiliz6 un par de cadmaras como

las que se observa en la Figura 49.

Figura 49. Par de camaras para simular el sistema estéreo.
Elaborado: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

e Capturar par de imagenes.- En este subproceso se realiza la captura del par de
imagenes, las mismas deben ser tomadas al mismo tiempo, el resultado de este

paso se lo puede observar en la Figura 50.
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a) Imagen izquierda b) Imagen derecha
Figura 50. Par de imagenes para generar el mapa de disparidad.
Elaborado: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Rectificacion de imagenes.- El par de imagenes capturado es suministrado como
entrada para la rectificacion de imagenes al método remap de la libreria opencyv,
éste método es llamado por cada imagen con los parametros de distorsion de
cada camara, se retorna como resultado la imagen rectificada, para la imagen
izquierda se utilizan las matrices mx1.txt, y myl.txt, de manera similar se lo hace

con la imagen derecha mediante las matrices mx2.txt y my2.txt.

o
|| Par rectificado
T T "

= B %

Figura 51. Par de imagenes rectificadas.
Elaborado: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Creacion de la Poblacion inicial de cromosomas.- Para crear la poblacion inicial
segun (Nguyen et al., 2013) se utiliza un proceso gausiano, el mismo fue
implementado mediante el siguiente método crearGenesProcesoGausiano(int
Xi, int Yi) definido en la clase CromosomaVehiculo el cual se encarga de la
distribucion uniforme de cromosomas con respecto a los pardmetros de entrada
Xi e Yi que representan el centro de la imagen, el resultado del proceso se lo
puede observar en la Figura 52.
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Figura 52. Creacion de la poblacion inicial de cromosomas.
Fuente: (Nguyen et al., 2013).

¢ Evaluacion de la funcion de adaptabilidad.- Para evaluar las cinco caracteristicas
de cada cromosoma definidas en (Nguyen et al.,, 2013) se utiliza la funcién
evaluar(Mat imagen, Mat mapaProfundidadCromosoma, Mat imagenBordes,
Mat diferencia) implementada en la clase CromosomaVehiculo, la misma recibe
como parametros de entrada la imagen que contiene los posibles vehiculos, el
mapa de disparidad de la region del cromosoma, la imagen completa de los
bordes y la imagen completa de la diferencia entre una secuencia de imagenes
de la cdmara izquierda utilizada en la deteccién de movimiento, al final la funcién
almacena y devuelve el valor de la evaluacion.

e Torneo de seleccién.- Para la seleccion de los mejores cromosomas se utilizé el
método indicado en (Nguyen et al., 2013) “Torneo por parejas”, el mismo fue
implementado mediante la siguiente funcién
seleccionarCromosomassSiguienteGeneracion() en la clase Poblacion, éste
proceso se ejecuta 1000 veces el torneo de seleccion para obtener los
cromosomas mas fuertes.

e Torneo de cruzamiento.- En este se combinan dos cromosomas con valores de
disparidad dominante similares mediante los modelos matematicos que se
indican en el método seleccionado para la deteccion de vehiculos, se lo
implementé con el siguiente método cruzarMejoresCromosomasVehiculos() en

la clase Poblacion.

2.1.3 Implementacion Deteccion de la Region de la Placa.

Para la implementacion de éste proceso se considera los siguientes pasos:
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Imagen de entrada.- Como entrada del método se recibe la imagen que resulta
del proceso de la deteccion de vehiculos.

LCD-377| -

Figura 53. Vehiculo Detectado.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Obtener los bordes verticales.- Esto se lo hizo mediante la funciébn que nos
proporciona opencv “Sobel(vehiculo, bordesVerticales, CV_8UC1, 1, 0)” para
obtener solo los bordes verticales de la imagen el resultado se muestra en la

siguiente imagen.

?ECUADOR”

160372

Figura 54. Bordes Verticales.
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Generacion de areas candidatas.- Este se lo hace mediante el método de OTSU
gue obtiene los pixeles més relevantes en la imagen, en opencv es el siguiente
“threshold(bordesVerticales, Gp, 0, 255, THRESH_BINARY_INV +
THRESH_OTSU)", se le proporciona como entrada la imagen de los bordes

verticales como resultado de aplicarle el método tenemos la siguiente imagen.
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Figura 55. Generacién de areas candidatas.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Extraccion de las areas de placa.- Aqui se consideran las reglas mencionadas
en el método seleccionado para detectar la Region de la Placa, todo este proceso
se lleva a cabo por el algoritmo “One-pass scanning algorithm for extracting
compact plate regions” mencionado en (Wang et al., 2007) el mismo ha sido
implementado por la siguiente funcion extraerRegionPlaca(areasCandidatas), el
método recibe como entrada la imagen de la Generacion de las areas de placa,

los resultados del mismo se muestra en la siguiente figura.
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Figura 56. Extraccién de areas candidatas — Algoritmo un solo paso.
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.
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Verificacion del &rea de placa.- Para la verificacion de las regiones de placas

candidatas se utiliza el Algoritmo CascadeClassifier que proporciona la libreria

OpenCV, se debe proporcionar el archivo que se genera en el entrenamiento

para las regiones de placas compactas, para realizar el entrenamiento se debe

seguir la siguiente secuencia de pasos:

O

Disponer de un conjunto de imagenes que contengan las regiones de
placa.

Disponer de un conjunto de imagenes que no contengan las regiones de
placa.

Crear el archivo de ejemplos positivos el mismo debe tener el siguiente
formato por linea.

C:\data\placas\positivo\9.jpg 2 141 226 54 29 809 1009 287 87, en donde
C:\data\placas\positivo\9.jpg representa la imagen positiva o la que
contiene la regién de placa, 2 es la cantidad de regiones de placa y 141
226 54 29 809 1009 287 87 representas las areas que contienen la
misma.

Crear el archivo de ejemplos negativos el formato por linea debe ser el
siguiente.

C:\data\placas\negativo\l.jpg, el mismo es la ruta de la imagen que no
contiene la region de placa.

Crear el archivo con extension .vec, para generar el mismo utilizamos la
herramienta de OpenCv “opencv_createsamples”, lo hacemos de la
siguiente manera “opencv_createsamples.exe -vec regiones_placa.vec -
info positivo.txt -bg negativo.txt -num 62 -h 8 -w 32°, donde
regiones_placa.vec es el archivo a crear, positivo.txt es el archivo de
ejemplos positivos, negativo.txt es el archivo de ejemplos negativos, 62
es el nimero de ejemplos positivos, 8 y 32 es el alto y ancho base
respectivamente para las regiones de placa.

Crear el archivo cascada de clasificadores xml, esto se lo hace mediante
la herramienta de opencv “opencv_traincascade.exe” se utiliza el
siguiente comando “opencv_traincascade.exe -data data -vec
regiones_placa.vec —bg negativo.txt - numPos 500 -numNeg 500 -
numsStages 10 -w 32 -h 8 -featureType LBP”, donde data es el directorio
donde se guarda el archivo xml de la cascada generada,
regiones_placa.vec es el archivo generado en la creacion de ejemplos

positivos con la herramienta de OpenCyv, negativo.txt es el archivo de
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ejemplos negativos, numPos es el numero de ejemplos positivos,
numNeg es el numero de ejemplos negativos, numStages es el nimero
de etapas que implementara la cascada, featureType es el tipo de
caracteristica a utilizar para la generacion de la cascada, 8 y 32 es el
alto y ancho base respectivamente para las regiones de placa.

2.1.4 Implementacion Segmentacion de los Caracteres de la Placa.

Una vez que se ha logrado aislar la placa de matricula de los vehiculos se procede a
realizar entonces el segmentado de los caracteres para extraer y reconocerlos, se

ejecuta las siguientes etapas:

"oX-{3b

Figura 57. Region de placa detectada.
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

e Etiquetado de componentes conectados.- En éste subproceso se buscan todos los

componentes conectados en la region de la placa detectada, el resultado de ésta

Figura 58. Etiquetado de componentes conectados.
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

etapa genera la imagen de la Figura 58.

e Andlisis de picos y valles.- Este método es utilizado para separar caracteres
enlazados como un solo componente conectado, el resultado al aplicar el algoritmo

se puede observar en la Figura 59.
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Figura 59. Caracteres de placa segmentados.
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

2.1.5 Implementacion Reconocimiento de Caracteres de la Placa.

Para obtener los caracteres que representan cada segmento de imagen extraido de la
region de la placa se utiliza una maguina de vectores de soporte (SVM), considerandose
tres caracteristicas principales, la dimension caracteristica definitiva de cada caracter es
de 112 (16+64+32) para el método seleccionado (Wang et al., 2007), para implementar
se utilizé la clase SVM que proporciona la libreria opencv:

o Conteos contorno-cruce (CC).- Consiste en el conteo vertical y horizontal de las
intersecciones entre las lineas y la region del caracter, el tamafio de caracteristica
es 8*2 (Wang et al., 2007).

V=3

b

Figura 60. Extraccién caracteristica CC.
Fuente: (Vamvakas, 2014)

e Conteos direccionales (DC).- La caracteristica DC representa el nimero de puntos
de contorno en cuatro direcciones principales. Como se muestra en la Figura 61. (b),
que dividen las direcciones en cuatro grupos: G1, G2, G3 y G4, que corresponden a
los trazos horizontal, vertical, diagonal y diagonal inversa, respectivamente, el
tamafio de caracteristica es 4*4*4 (Wang et al., 2007). Los rangos de los &ngulos de
cada grupo se indican a continuacion con una parte de la codificacion.

if (0 <= faseEnGrados && faseEnGrados < 22.5 || 157.5 <= faseEnGrados && faseEnGrados <= 180) {
Gl++;
}else {
if (22.5 <= faseEnGrados && faseEnGrados < 67.5) {
G2++;
}else {
if (67.5 <= faseEnGrados && faseEnGrados < 112.5) {
G3++;
}else {
if (112.5 <= faseEnGrados && faseEnGrados < 157.5) {
G4++;
}
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Figura 61. Caracteristicas prototipos OCR a) CC y b) DC.
Fuente: (Wang et al., 2007).

e Area de fondo periférica (PBA).- La caracteristica PBA es la longitud de los
segmentos de linea que comienzan desde el limite de la imagen hacia el contorno
de los caracteres como se puede observar en la Figura 62, el tamafo de
caracteristica es 8*2*2 (Wang et al., 2007).

;i
ol

B=3
Figura 62. Extraccion caracteristica PBA.
Fuente: (Vamvakas, 2014).

Las tres caracteristicas se la obtuvo mediante la implementacion del método
generarCaracteristicasOCR(Mat regionCaracterBinario, Mat imagenintegral, Rect
areaRegionCaracter) en la clase GestorSVM el mismo recibe como parametros de
entrada la region del caracter en binario, la imagen integral de la region de la placa y la
region del caracter representado por un rectangulo, como resultado se devuelve un
vector de dimensién 112 que contiene las caracteristicas de un caracter.

e Entrenamiento de la maquina de vectores de soporte.- Para entrenar la SVM se
considera los segmentos de imagen de los caracteres extraidos de las regiones de
placas utilizadas para el entrenamiento de las mismas, para ello se usa una
aplicacion diseflada para asociar una imagen que representa a una letra o digito
como se puede observar en la Figura 63.
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Figura 63. Aplicacion para asociar una imagen a un caracter o digito.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Al finalizar la asociacion de los caracteres seleccionados a una letra o digito se genera
un archivo con el nombre caracterClase.txt el mismo contiene lineas de texto con el
siguiente formato 1_0.jpg|L, donde 1_0.jpg es la imagen del caracter y L es la letra o
digito que representa la misma.

Una vez creado el archivo caracterClase.txt para entrenar la maquina de vectores de
soporte se procede a ejecutar el siguiente método
generarVectoresCaracteristicasConjuntoEntrenamiento(String
rutaConjuntoEntrenamiento, Map<String, String> nombrelmagenClase) para extraer el
vector de caracteristicas de cada imagen, los mismos que son suministrados a la clase
SVM con sus respectiva clase para proceder a realizar el entrenamiento.

Ahora la maquina de vectores de soporte esta entrenada y lista para reconocer la letra
o digito a la que representa una imagen esto se lo hace por llamar a ejecutar el método
reconocer(Mat regionCaracterBinario, Mat imagenintegral, Rect areaRegionCaracter),
éste recibe como parametros de entrada la region del caracter en binario, la imagen
integral de la region de la placa y el area del caracter representado por un rectangulo.

Pruebas de aceptacion.

Para realizar la aceptacion del sistema se utiliza el artefacto “Prueba de aceptaciéon” de

la metodologia XP.

2.1.1 Validar Captura del par de imagenes y Guardado.

Caso de Prueba de Aceptacion

NUmero de Caso de Prueba: 1 Historia de Usuario #: 001

Nombre: Validar Captura del par de imagenes y Guardado.

Descripcién: Se validara que se Capture el par de imagenes de manera sincrona mediante la
verificacion de la hora de creacion que indique las propiedades del archivo de imagen en el

sistema operativo.
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Condiciones de Ejecucion:
e La prueba se realizara en el sistema operativo Windows 7.

e Se debe tener acceso al par de camaras ip o de pc.

Entrada / Pasos de Ejecucion:
Alistar el par de camaras, revisar que estén lo mas paralelo posible.
Verificar que se tiene acceso a las camaras.

Ejecutar el programa detector de placas.

1

2

3

4. Seleccionar el tipo de cdmaras en el combo ip o de pc.

5. Seleccionar la ruta estéreo donde se desea guardar los pares de imégenes capturados.
6. Presionar en el boton Capturar Par para Guardar las capturas.

7. Verificar que las iméagenes fueron guardadas en la ruta estéreo seleccionada.

8

Verificar la hora, minutos y segundos de la creacion del par de imagenes.

Resultado Esperado: La hora, minutos y segundos debe coincidir en las propiedades de los

archivos del par de imagenes capturadas.

Evaluacién de la prueba:
Versién 1: Positiva

Version 2: Positiva

2.1.2 Validar Calibracion de camaras.

Caso de Prueba de Aceptacion

NUmero de Caso de Prueba: 2 Historia de Usuario #: 002

Nombre: Validar Calibracién de camaras.

Descripcion: Se validara la calibracion de cdmaras mediante el método del tablero de ajedrez.

Condiciones de Ejecucién:
e La prueba se realizara en el sistema operativo Windows 7.
e Se debe tener acceso al par de camaras ip o de pc.
e Contar con un tablero de ajedrez impreso, longitud en mm de los cuadros del tablero

impreso, numero de esquinas interiores tanto horizontalmente como verticalmente.

Entrada / Pasos de Ejecucion:

1. Alistar el par de cAmaras, revisar que estén lo méas paralelo posible.
2. Verificar que se tiene acceso a las cdmaras.

3. Ejecutar el programa detector de placas.

4. Seleccionar el tipo de cdmaras en el combo ip o de pc.

5

Seleccionar la ruta estéreo donde se desea guardar los pares de imagenes capturados.
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6. Ubicar el tablero de ajedrez de tal manera que se lo pueda visualizar en las dos cAmaras
completamente.

7. Presionar en el boton Capturar Par para Guardar las capturas.

8. Repetir los pasos 6 y 7 para capturar los pares de imagenes que se deseen.

9. Una vez que se tenga el conjunto de par de imagenes deseado presionar el boton Calibrar
camaras para realizar el proceso de Calibrado.

Resultado Esperado: Verificar que se han creado las matrices de las camaras o pardmetros
intrinsecos mx1.txt, mx2.txt, myl.txt, my2.txt y la matriz de parametros extrinsecos ¢.txt en la

ruta estéreo seleccionada.

Evaluacién de la prueba:
Versién 1: Positiva

Version 2: Positiva

2.1.3 Validar tasa de exactitud deteccion de vehiculos.

Caso de Prueba de Aceptacion

NUmero de Caso de Prueba: 3 Historia de Usuario #: 003

Nombre: Validar Tasa de Deteccion de Vehiculos.

Descripcioén: Se validara la Tasa de aciertos en la deteccion de vehiculos en imagenes que

contienen vehiculos.

Condiciones de Ejecucion:
e La prueba se realizara en el sistema operativo Windows 7.
e Se debe tener acceso al par de camaras ip o de pc.
e El proceso de Calibracion de camaras debe estar realizado, las camaras no se deben
mover una vez que se ha realizado el proceso antes mencionado, con el fin de obtener

los mejores resultados.

Entrada / Pasos de Ejecucion:

1. Verificar que se tiene acceso a las camaras.

2. Ejecutar el programa detector de placas.

3. Seleccionar el tipo de cAmaras en el combo ip o de pc.

4. Presionar en el boton Iniciar para empezar con el proceso de deteccion de vehiculos y sus
placas.

5. Verificar en una muestra de N imagenes en el video que contengan vehiculos cuantos son

detectados por el sistema.
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6. Calcular la Tasa de aciertos con la siguiente formula TA = Vehiculos Detectados*100/
Vehiculos Reales.

Resultado Esperado: La tasa de aciertos debe ser aproximada o mayor al 80%.

Evaluacion de la prueba:
Version 1: 67% Negativa
Version 2: No se realizd

2.1.4 Validar tasa de exactitud de la regidon de la placa, segmentaciéon y

reconocimiento de caracteres en vehiculos detectados.

Caso de Prueba de Aceptacion

NUmero de Caso de Prueba: 4 Historia de Usuario #:004,005,006

Nombre: Validar Tasa de Deteccion de los Caracteres de la Placa.

Descripcién: Se validara la Tasa de aciertos en la deteccion de la regién de la placa,

segmentacién y reconocimiento de caracteres en vehiculos detectados.

Condiciones de Ejecucion:
e La prueba se realizara en el sistema operativo Windows 7.
e Se debe tener acceso al par de camaras ip o de pc.
e El proceso de Calibracion de camaras debe estar realizado, las cAmaras no se deben
mover una vez que se ha realizado el proceso antes mencionado, con el fin de obtener
los mejores resultados.

e Se debe haber detectado un vehiculo.

Entrada / Pasos de Ejecucion:

1. Verificar que se tiene acceso a las camaras.

2. Ejecutar el programa detector de placas.

3. Seleccionar el tipo de cAmaras en el combo ip o de pc.

4. Presionar en el boton Iniciar para empezar con el proceso de deteccion de vehiculos y sus
placas.

5. Verificar en una muestra de N imagenes que contengan vehiculos detectados cuantas
placas, su segmentacion y sus caracteres son detectados correctamente por el sistema.

6. Calcular la Tasa de aciertos con la siguiente formula TA = Objetos detectados

Correctamente*100/ Objetos reales.

Resultado Esperado: La Tasa de aciertos debe ser aproximada o mayor al 80%.

Evaluacion de la prueba:
Version 1:

Deteccion region placa 76,15% Negativa
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Segmentacion de caracteres 72,37% Negativa

Reconocimiento de caracteres 65,16% Negativa
Version 2:

Deteccion region placa 84,95% Positiva

Segmentacion de caracteres 79,45% Positiva

Reconocimiento de caracteres 68,5% Negativa
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RESULTADOS
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Para evaluar el sistema se desarrollé dos versiones del aplicativo, en la primera version
se buscan los principales problemas de los cuatro métodos implementados y en la
segunda version se realizan mejoras para lograr una mejor precision y exactitud de los
mismos.

Version 1.

Al evaluar el aplicativo 1 se obtiene indicadores con respecto a cada fase principal del
sistema LPR. Las pruebas se realizaron con un conjunto de 200 (1.jpg a 200.jpg)
imégenes que contienen vehiculos y sus placas.

Para calcular las tasas de exactitud del sistema se utiliz6 las siguientes ecuaciones
(Powers, 2011):

TPR =~ (51)
_ FP
FPR == (52)

Donde:

TP son los verdaderos positivos (objetos reales reconocidos)

FP los falsos positivos (escenas que no contienen los objetos y son reconocidos)
P la cantidad de escenas que contienen el objeto.

N la cantidad de escenas que no contienen el objeto.

Los resultados se resumen en la Tabla 8.

Tabla 8. Tasas de exactitud del sistema propuesto.
TDCRP TFARP TSCRP TRCC
76% 6% 72,37% 65,16%
Donde:

TDCRP: Tasa de detecciones correctas en regiones de placa.- Para el calculo se utiliz6
(51) con los siguientes valores TP=152, P=200.

TFARP: Tasa de falsas alarmas en regiones de placa.- Para el célculo se utilizé (52) con
los siguientes valores FP=12, N=200.

TSCRP: Tasa de segmentacién de caracteres en la regién de la placa.- Para el célculo
se utilizé (51) con los siguientes valores TP=110, P=152.

TRCC: Tasa de reconocimiento correcto de caracteres.- Para el célculo se utilizé (51)
con los siguientes valores TP=576, P=884.

Las pruebas de cada método se las describe a continuacion:

3.1.1 Deteccidon de vehiculos.

Al validar el método para la deteccién de vehiculos se observa que este trabaja con una
distancia mayor a los 3.64 metros, esto ocurre porque no se generan regiones
homogéneas para los mapas de disparidad en imagenes que contienen vehiculos como
se observa en la Figura 64, como se puede ver en la imagen en la que el vehiculo esta
ubicado a una distancia de 1.92 metros no se puede detectar.
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Figura 64. Mapas de disparidad para un vehiculo ubicado a diferentes distancias.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

En la Figura 65 se observa por que el mapa de disparidad no es de buena calidad, esto
se debe a que la calibracion utilizada no realiza las correcciones necesarias en la
rectificacion de imagenes, ocasionando correspondencia incorrecta de puntos comunes
entre imagenes, lo que genera el problema.

|2 Par rectificado L £/ Merge

T

Figura 65. a) Rectificacibn imagen izquierda, b) Rectificacibn imagen derecha y c)
Correspondencia de imégenes.
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.
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3.1.2 Deteccidn de laregion de la placa.

Al verificar el sistema con respecto a la deteccion de la region de la placa, se observa
gue el método falla en imagenes donde el &rea de placa tiene una inclinacién mayor o
igual a los 5 grados, esto se puede apreciar en la Figura 66.

pme -

Pérdida de informacion en
regiones inclinadas

Figura 66. Problema en la extraccion de las regiones de placa inclinada.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

En la Figura 67 se observa imagenes de baja calidad estas generan problemas al extraer
la region candidata de la placa.

Region candidata no generada

Figura 67. Problema al generar las regiones candidatas a placa en imagen con brillos.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Otro escenario donde hay problemas se produce cuando las imagenes son tomadas de
forma lateral con respecto al vehiculo, lo que ocasiona que el clasificador en cascada
rechace las regiones extraidas, los casos se observan en la Figura 68.
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Figura 68. Problema en regiones de placa laterales no reconocidas por el clasificador

en cascada.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

En la etapa de verificacion mediante la cascada de clasificadores Haar-Like, existe
ciertas regiones de placa que no las considera como tal, se puede observar en la Figura

69.

Figura 69. Problema en regiones de placa en condiciones ideales no reconocidas por el

clasificador en cascada.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Finalmente, al verificar el método implementado para la deteccion de la regién de la
placa, se observo que la mayoria de falsas alarmas ocurre dentro de la region de interés,
donde existen palabras similares a la forma de la region de la placa, especialmente en
buses publicos, escolares y taxis como el de la Figura 70.
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Figura 70. Deteccion de falsas alarmas en vehiculos con textos.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

3.1.3 Segmentacion de los caracteres de la placa.

En el proceso de segmentacion de los caracteres, se observd que el método tiene fallas
al segmentar las placas que tienen 6 caracteres (placas antiguas), segun el formato
actual en Ecuador se permiten hasta 7 caracteres, lo que causa que en unaregién donde
hay 6 caracteres el borde derecho sea considerado como un caracter adicional, el
resultado se puede observar en la Figura 71.

'. SISTEMA PARA DETECTAR PLACAS 0S

Ruta Imagen [ Iniciar ] [ Detener J Umagen @

Borde de placa como carécter en ficencias antiguas

Formato de placa
Figura 71. Problema en la segmentacion de caracteres en placas antiguas.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Otro problema al segmentar ocurre en los caracteres enlazados mediante un marco
adicional en la placa como en la Figura 72.
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Ruta Imagen

Figura 72. Problema con los caracteres enlazados entre si mediante borde de la regién
de la placa.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Otro problema en el proceso de segmentacién ocurre cuando en la imagen hay
irregularidades en los brillos, lo que produce caracteres cortados, el resultado se lo
puede ver en la Figura 73.

Ruta Imagen

Figura 73. Problema en la segmentacion de caracteres para iméagenes con brillos.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Finalmente, se presenta el problema donde hay un color de fondo fuerte lo que produce

una mezcla entre los caracteres y el fondo de la placa, el resultado se observa en la
Figura 74.
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Ruta Imagen [ Iniciar ] [ Detener J [Imagen |v]

Despues de aplicar umbralizacién mediante Otsu

Figura 74. Problema en la segmentacion de caracteres en regiones de placa con fondo

de color fuerte.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

3.1.4 Reconocimiento de caracteres.

En el proceso de reconocimiento de caracteres se observa que los principales
problemas ocurren cuando las imagenes de los caracteres contienen grietas, ruidos y
manchas en el exterior, algunos de los caracteres se enlazan con los bordes de la placa
a través de tornillos y suciedad, estos factores hacen variar sus caracteristicas que son
la entrada para el reconocimiento mediante el clasificador SVM (maquina de vectores
de soporte), el resultado se lo puede observar en la Figura 75.

L PBD

Figura 75. Problema en regiones de caracter con grietas y ruido como tornillos.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.
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Version 2.

En la versibn 1 se presentaron muchos problemas en los cuatro procesos de
reconocimiento de los caracteres de la placa, en esta version se utilizé varias técnicas
para mejorar la exactitud de cada uno de los métodos.

Se encontraron los siguientes indicadores con respecto a cada fase principal del sistema
LPR. Las pruebas se realizaron con un conjunto de 186 imagenes (250 imagenes fueron
seleccionados de manera aleatoria resultando 186 diferentes) que contienen vehiculos
y sus placas.

Los resultados se resumen en la Tabla 9, se uso las ecuaciones (51) y (52).
Tabla 9. Tasas de exactitud del sistema propuesto.

TDCRP TFARP TSCRP TRCC
84,95% 2,69% 79,45% 68,5%

Donde:

TDCRP: Tasa de detecciones correctas en regiones de placa.- Para el célculo se utilizé
(51) con los siguientes valores TP=158, P=186.

TFARP: Tasa de falsas alarmas en regiones de placa.- Para el célculo se utiliz6 (52) con
los siguientes valores FP=5, N=186.

TSCRP: Tasa de segmentacion de caracteres en la region de la placa.- Para el célculo
se utilizé (51) con los siguientes valores TP=116, P=146.

TRCC: Tasa de reconocimiento correcto de caracteres.- Para el calculo se utilizé (51)
con los siguientes valores TP=137, P=200.

Encontrados los principales problemas por cada uno de los métodos implicados en la

identificacion de caracteres de placa, se procedié a implementar las correcciones
necesarias, los resultados se describen a continuacion:

3.1.5 Deteccion de vehiculos.

En esta versién se intentd mejorar la calidad de los mapas de disparidad, los resultados
obtenidos no fueron exitosos, las imagenes de correspondencia se puede observar en
la Figura 76.
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Figura 76. Merge o correspondencia del par de imagenes izquierda y derecha para diferentes
pruebas de calibracion.
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

3.1.6 Deteccion delaregion de la placa.

En esta version para mejorar las detecciones positivas de las regiones de placa se
calcul6 el histograma de la imagen que contiene el vehiculo, esto para estabilizar el
brillo. Asi también se utilizd la operacién morfolégica dilatacion, para engrosar los
caracteres con mayor fuerza.
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La imagen dilatada resulta en la entrada al proceso de deteccidn de la region de la placa,
se observa que al aplicar la gradiente vertical resaltan mejor la region de los caracteres
que es muy importante para detectar la misma completamente sin cortes, el resultado
se lo puede ver en la Figura 77.
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Figura 77. a) Imagen ecualizada, b) Imagen dilatada y c) Generacion de areas candidatas.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

A pesar de tener una mejor precision en la deteccioén de la regién de la placa con los
cambios implementados, se obtuvieron casos de detecciones de regiones parciales de
placa, el resultado se lo puede observar en la Figura 78.

Figura 78. Vehiculo y deteccion de la regién de placa parcial.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

3.1.7 Segmentacién de laregién de la placa.

Para mejorar la tasa de exactitud en el proceso de segmentacién de caracteres se
implementé un subproceso para remover inclinaciones y sobrantes que no pertenecen
a los caracteres de la placa, este ultimo se hizo mediante proyeccion horizontal y
vertical, los resultados se los puede observar en la Figura 79.

Flgura 79. a) Region de placa detectada, b) Placa sin inclinacién y c) Region sin sobrantes.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.
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3.1.8 Reconocimiento de caracteres.

Finalmente, para mejorar la tasa de exactitud en el reconocimiento de caracteres se
implementé el uso de operaciones morfoldgicas, en este caso se utilizd la operacion
Opening cuya caracteristicas hacen que se remueva el ruido exterior, los resultados se
observan en la Figura 80.

a) b)

Figura 80. a) Region de caracter con grietas y b) Caracter después de aplicar opening.
Elaboracién: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

Exactitud del sistema en las versiones implementadas.

Segun se observa en la Figura 81 la etapa de deteccion de la placa y la segmentacion
de caracteres tiene la mayor tasa de exactitud con un porcentaje aproximado al 80%,
mientras que el reconocimiento de caracteres tiene una tasa aproximada del 68%.

Exactitud del sistema por version

90
80
70 ﬂ%‘
60

50
40

30
20
10

Deteccion de Vehiculos Deteccion Region Placa Segmentacion Caracteres Reconocimiento
Caracteres

=@==Version 1 «==@==YVersion 2

Figura 81. Exactitud del sistema por versién.
Elaboracion: Juan Pablo Ordofiez Lopez.

A continuacion en la Tabla 10 se presenta un resumen de los problemas encontrados y
sus respetivas soluciones y las técnicas empleadas.
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Tabla 10. Comparacion de versiones implementadas.

Problema Version 1 Version 2 Solucion
Mapas de disparidad de mala Se presenta el Se presenta el Obtencion de
calidad. problema problema nuevas matrices
de distorsion de
las camaras
(calibracién), sin
resultado exitoso.
Perdida de informacion en la Se presenta el Mejorado Se ecualizé y
region de la placa. problema dilaté la imagen.
No generacion de regiones de Se presenta el Mejorado Se entreno el
placa en imagenes con brillos. problema método Haar-Like
con 30 imagenes
mas.
Rechazo de regiones de placa en Se presenta el Mejorado Se entrend el
tomas laterales y frontales de problema método Haar-Like
vehiculos. con 30 imagenes
mas.
Segmentacion incorrecta  en Se presenta el Corregido Se removi6
placas antiguas de seis caracteres. problema inclinaciones y
sobrantes a los
caracteres.
Segmentacidon  incorrecta  en Se presenta el Mejorado Se ecualiz6 la
imagenes de placa con brillos. problema imagen.
Caracteres con grietas Se presenta el Mejorado Aplicacion de
problema operacion
morfolégica
opening.
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CONCLUSIONES
Al culminar el presente trabajo de fin de titulacién, se concluy6 que:

e Elsistema implementado tiene un tiempo promedio de 434,51 ms en la ejecucion
de las cuatro fases, mientras los métodos seleccionados suman un total de 78
ms, el mismo nos indica que nuestro sistema resuelve la identificacion de
caracteres en 5,57 veces el tiempo que emplean los métodos seleccionados, el
tiempo es razonable sabiendo que el sistema esta desarrollado con el lenguaje
java gue se ejecuta sobre una maquina virtual, ademés el método seleccionado
en la deteccion de vehiculos tiene hardware especializado para generar los
mapas de disparidad, los mismos en nuestro sistema implementado son
generados mediante librerias que consumen en promedio 60 ms.

e Se desarrollé un aplicativo para la deteccién de vehiculos mediante un sistema
estéreo (par de camaras), el mismo detecta y asigna una distancia del vehiculo
al sistema de camaras.

e Se desarroll6 un aplicativo que permite la deteccion de la region de la placa,
segmentacién y reconocimiento de caracteres, los resultados fueron positivos en
las fases de deteccion de la placa y segmentacién de caracteres, la tasa de
exactitud aproximada es del 80%, asi también el reconocimiento de caracteres
presenta una tasa de exactitud aproximada al 70%.

¢ ElImédulo implementado para la deteccion de vehiculos no pudo ser desarrollado
al 100%, se presentaron problemas al calibrar las cAmaras y no se lograron crear
mapas de disparidad satisfactorios, lo que bloqueé las mejoras en la exactitud
de deteccion.

o Es posible utilizar técnicas de reconocimiento de objetos como la cascada de
clasificadores (Haar-Like) y la maquina de vectores de soporte (SVM) para
realizar la verificacion de regiones de placa y caracteres, respectivamente,
mediante la extraccion de caracteristicas de los mismos.

o Es posible obtener la distancia aproximada a un objeto a partir de una par de
camaras.

e Lasregiones de placa pueden ser detectadas con su ancho ubicado en el rango
de 60 pixeles hasta los 140 pixeles.
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RECOMENDACIONES

Al culminar el presente trabajo de fin de titulacion, se recomienda lo siguiente:

e Utilizar un sistema estéreo con hardware especializado, con este se gana
precision en la generacion de los mapas de disparidad y tiempos de
procesamiento, debido a que no se tienen problemas de movimientos en las
camaras, lo que afecta la generacion correcta de los mapas mencionados.

e A partir de la presente investigacion se puede realizar seguimiento de autos,
control de velocidad y conteo de vehiculos.

e Para integrar la deteccion de vehiculos con el reconocimiento de caracteres se
recomienda mejorar los tiempos de ejecucion de los procesos implicados,
evitando el uso en lo posible de librerias que tienen que leer toda la imagen cada
vez que se invoca un método.

e Mejorar el proceso de segmentacion incorrecta en imagenes de placa con
colores de fondo fuertes (ejemplo color rojo).

e Corregir problemas en el reconocimiento de caracteres que tienen en su exterior
ruido como tornillos.
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