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Prdélogo

La vision es una capacidad sensoria que le permite a ser humano interpretar €l entorno a
través de las habilidades de reconocer, distinguir objetos y cacular distancias, con la
intencidn de dotar de las mismas habilidades a un computador surge €l concepto de vision
artificial como e conjunto de técnicas computacionales para el procesamiento y andlisis de
informacion que provienen de imagenes digitales.

Esta investigacion desarrolla un sistema que implementa técnicas de vision artificial en
Matlab, con € fin de proveer informacion instantanea de la identificacion de placas de
vehiculos, facilitando la toma de acciones en el momento preciso que ocurren 10s sucesos
ofreciendo asi unasolucién alos problemas de seguridad que aqueja diariamente alaciudad.

Asi también, se buscafomentar el uso de algoritmos devision artificial parael procesamiento
digital de imagenes con enfoque en diversos campos como la agroindustrias, biomedicina,
seguridad entre otros, que pueda generar propuestas de inversion y desarrollo para la
comunidad.

Cabe mencionar que el sistema implementado tiene un costo computacional de 2.69
segundos, localiza al 100% la ubicacién de las placas con fondo blanco sin importar la
iluminacion o perspectiva de la capturay el error de laidentificacion de los caracteres esta
sujeto al estado de deterioro en que se encuentre las placas.

Como resultado de esta investigacion realizada en € laboratorio de sistemas automaticos de
control, serealizd lapublicacion del articulo: “Sistema para deteccion de placas mediante €l
procesamiento digital de imégenes”’, 15th IFAC Congreso Latinoamericano de control
Automético, Octubre 23-26, 2012, Lima-Pera.

Es importante mencionar a las personas e instituciones que me han permitido cumplir la
labor de investigador y por ende la redaccion de este informe, por tal razon dirijo un
agradecimiento especial ami asesor Dr. Ing. William Ipanagué Alama, a |os colaboradores
de este proyecto y laboratorio de sistemas automaticos de control que con su apoyo hicieron
posible la elaboracion de estainvestigacion y laredaccion de estatesis.






Resumen

Esta tesis se presenta bgjo la modalidad de articulo cientifico y expone e desarrollo de un
sistema para la identificacion de caracteres en las placas de automdviles sin importar la
perspectiva con la que la cdmara capture laimagen, implementado con algoritmos de visién
artificial en Matlab €l sistema detecta la placa a través de la variacién de gradientes, filtro
Sobel y transformada de Bottom-Hat, corrige la perspectivade capturade laplacalocalizada
haciendo uso de la transformada de Hough y transformada proyectiva bidimensional,
finalmente realiza el reconocimiento de los caracteres usando € método de correlacion de
Pearson.

El sistema implementado tiene un costo computacional total de 2,69 segundos, localiza €
100% la posicién de la placa de automovil, los resultados del reconocimiento de caracteres
dependen en gran medida del estado en que se encuentra | as placas, ademas estan sujetos a
que laevauacion de la placa se lleve a cabo en escenas estéticas y a una distancia prudente,
cabe indicar que para obtener mejores resultados se debe trabajar con una camara de Optima
resolucion.

Los resultados de esta investigacion fueron presentados en € 15th IFAC Congreso
L atinoamericano de control Automatico, Octubre 23-26, 2012, Lima-Per.
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I ntroduccion

Lavision artificial por computadora es un campo de gran interés para distintos sectores de
laindustria, esto se debe a que un gran porcentaje de la informacion recibida por e hombre
es visual, adquirir dicha informacion en un sistema computacional es un gran desafio en la
actualidad y se logra mediante e método llamado “Procesamiento y reconocimiento de
imagenes por computadora” [1], e mismo que ha presentado un grado de relevancia en los
ultimos afios en e cua los investigadores vienen desarrollando aplicaciones en distintos
campos como la agroindustria, la medicina, la seguridad entre otros [2]. El desarrollo de
estos algoritmos busca dar solucion a problemas como la deteccion, identificacion y
clasificacion de objetos, entre otras diversas necesidades [ 3].

Esta investigacién desarrolla un sistema en e entorno MATLAB que permita la
identificacion de los caracteres de las placas vehiculares, de modo que brinde una solucion
a la problematica que genera no tener informacion de manera instantdnea de los vehiculos
en situaciones donde la seguridad lo amerita; evitando asi por gemplo, cuaquier tipo de
fraude o robo que se pueda generar.

La elaboracion de esta tesis plasma de manera concisa y clara las etapas de esta
investigacion, presentdndolo en 5 capitulos, en & Capitulo 1: “Antecedentes” explica
brevemente la motivacion y justificacion del trabgjo asi como conceptos generales de
imégenes digitales [4], en e Capitulo 2: “Algoritmos de vision artificial” explica los
conceptos de los agoritmos que serdn implementados en e desarrollo del sistema en d
entorno Matlab [5], en € Capitulo 3: “Etapas del sistema de vision artificial” se explica las
etapas del sistema, desde la adquisicion de la imagen de las placas en formato RGB para
pasar por la etapa de pre-procesado en base a algoritmos de reduccién de imagen y
conversion a escala de grises, para luego pasar por la etapa de localizacién de placa basado
en algoritmos de transformada de Bottom-Hat y convolucién lineal [6], luego se procede con
la etapa de correccion de perspectiva con la finalidad de que la posicion del automévil con
respecto ala camara al momento de la captura no influya en el resultado, esto sereaizaen
base a agoritmos de transformada de Hough y transformada proyectiva bidimensiona [7],
luego se procede a la etapa de reconocimiento de caracteres (OCR) mediante el método de
correlacion de Pearson [8], en @ Capitulo 4: “Analisis de los resultados” se analizara los
resultados de las pruebas que serealizaron, finalmente en el Capitulo 5: “Articul o cientifico”,
contiene €l articulo cientifico resultado de lainvestigacion y que se expuso en € Congreso



L atinoamericano de Control Automético en € afio 2012. El sistemaimplementado tiene una
carga computacional de 2,69 segundos y trabaja con un porcentaje de error de 23 % que se
da en casos donde las letras y nimeros presenten alguna similitud entre ellas o algin signo
de deterioro.



Capitulo 1

Antecedentes

Larealizacion de estatesis, nace en € Laboratorio de Control de la Universidad de Piuraen
el afo 2012, como trabajo del curso de Sistemas Automaticos de Control que puso en ese
afio especial interés en el campo de procesamiento de iméagenes mediante algoritmos de
vision artificial. Como resultado de esta investigacion, se redizé € articulo cientifico
“Sistema para deteccion de placas mediante el procesamiento digital de imagenes”, € cual
fue seleccionado en € XV IFAC Congreso Latinoamericano de Control Automético en €l
2012 (CLCA 2012).

Con la tesis propuesta se busca una solucion a la obtencion répida y eficiente de la
identificacion de los caracteres de las placas de automoviles con fines de seguridad o de
monitoreo, asi mismo se busca incentivar € uso de algoritmos de vision artificial como
medio de desarrollo tecnol 6gico en diversas areas como la agricultura, lamedicina, etc.

1.1. Motivacién y justificacion

Establecer una estructura de trabajo que permita comprender e comportamiento de los
sistemas de deteccion de caracteres en placas de automoviles, asi como cooperar en € avance
delainvestigacion en el campo del andlisis de imégenes por computadora.

El desarrollo de software de procesamiento de imagenes en la Regién Piuray en el Perl es
nulo a pesar de las necesidades de seguridad, a esto se le suma los costos elevados de los
equiposy software que existen en e mercado. De este modo, con estainvestigacion se busca
desarrollar un sistema que detecte los caracteres de las placas de automoviles de manera
inmediata, con lafinalidad de implementarlo posteriormente en un hardware de modo que
sea accesible a mercado.



1.2. Objetivos

Desarrollar un sistemaen laplataforma Matlab que puedaidentificar los caracteres en placas
de automdviles, sin importar la perspectiva que este se encuentre delante de la cdmara a
momento de adquirir laimagen.

1.3. Metodologia

Se abarcara aspectos practicos de programacion para la implementacién de etapas de
procesamiento de imagenes.

a) Adquisicion de imagenes
Las imagenes son adquiridas y digitalizadas, las que serédn adquiridas por medio de una
camara RGB.

b) Pre-procesamiento de imégenes
Se aplica agoritmos de vision artificia para pre-procesar las imégenes de muestras y
obtener solo lainformaci 6n necesaria que posteriormente se procesara.

c) Implementacion de plataforma en Matlab
Se implementar& los algoritmos de vision artificial en e programa Matlab con la finalidad
de reconocer |os caracteres de las placas de automdviles.

d) Experimentacion
Se redlizaralos experimentos de adquisicion de nuevas imégenes

e) Validaciony conclusiones
Se pone apruebalasimagenes adquiridasy se analizalaeficaciacon laquetrabajael sistema
implementado.

1.4. Conceptosgenerales

a) Imagen digital

Unaimagen digital es unafuncion deintensidad de luz que se expresapor lafuncion f (x, ),
donde x y y son coordenadas llamadas pixeles y e valor de la funcién es un vaor

proporcional alaintensidad de luz de laimagen en dicho pixel [9]. LaFigural, muestrala
convencién de coordenadas que se usara.
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Figura 1. Conveccion de coordenadas en unaimagen digital.
Fuente: Azriel Rosenfeld and Avinash C. KaK. Digital Picture
Processing. Academic Press, 1982

b) Imagen digital RGB

Laimagen digital RGB, es representada por unamatriz detresdimensiones a x b x ¢, donde
a denota €l numero de pixeles del ancho de la imagen, b denota el nimero de pixeles del
largo de laimagen y c denota e plano que puede tomar €l valor de 1 para el rojo, 2 para el
verde y 3 para € azul. En la Figura 2 se muestra la suma aritmética | =R+ G + B
representada por un cubo. Larecta que une € valor minimo con el valor maximo muestrala
escalade grises[4].

Azul Magenta
o s

Cian” Blancg”

Verde Amarilio

Figura 2 Espacio de colores RGB
Fuente: R.C. Gonzédles, R.E. Woods. Digital Image
Processing. Pearson Prentice Hall, 2008






Capitulo 2
Algoritmosdevision artificial

A continuacion, se describen algunos teoremas que respaldan la l6gica agoritmica del
sistema.

2.1. Histogramas

L os histogramas son medidas estadisticas que proporcionainformacion de unaimagen y son
utilizadas como medio para evaluar propiedades en ella. Las distribuciones presentes en los
histogramas, denotan la frecuencia con la que existen ciertos valores de intensidad de luz
por cada pixel en laimagen [4]. La Figura 3 muestra el histograma de una imagen digital,
donde e ge de las abscisas representa los valores de intensidad de luz y e ge de las
ordenadas representan nimero de pixeles que presenta cierto valor.

Cada valor dd histograma se define como h(i) que representa al nimero de pixeles de |

(imagen) con € vaor de la intensidad i para todos los valores 0 < i < 255. Esto queda
expresado formamente en la ecuacion (1).

h(i) = card{(u, v)|I(u,v) = i} (@)

a0 100

Figura 3 Histograma de unaimagen capturada
Fuente: Elaboracién propia



2.2. Filtrosespaciales

Los filtros pueden ser considerados como operaciones de pixel por pixel donde el valor del
nuevo pixel depende del pixel original y de los pixeles que tienen relacién de vecindad con
él. Los filtros lineales, son aquellos filtros en que los valores de intensidad de luz en los
pixeles dentro de la region de procesamiento se combinan de manera lineal. La funcion o
matriz querelaciona el pixel original con su vecindad se le denomina “mascara”. Laecuacion
(2) muestra un gjemplo de mascara.

111
H(i,j)=§[1 1 1] (2
11 1

2.3. Teoremade convolucion

Es un filtro lineal que realiza operaciones de pixel por pixel gue permite conectar dos
funciones continuas o discretas en unasola[6]. El teorema de convolucion estarepresentada
por laecuacion (3), donde | y H son dos funciones discretas bidimensionales.

Iy =) Y I =iy-).HG)) 3

i=0 j=0

O de manera compacta dada por la ecuacion (4).
I'=1x«H 4

Esto aplicado a campo del procesamiento de imagenes, proporciona una herramienta que
permite conectar unaimagen (matriz) con una mascara (matriz).

2.4. Operaciones morfologicas

Son técnicas de procesado no linea aplicado en una imagen, de tal forma que modifica la
geometria de los objetos, proporcionando informacién sobre la forma o estructura de la
imagen analizada [10]. Mediante este analisis morfol gico, es posible extraer informacion
que sea de utilidad para la representacion, identificacion y descripcion de la forma que
proporcionen caracteristicas de formay tamafo.



24.1. Dilatacion
Ladilatacion, es una operacion morfol 6gica que afade pixeles ala estructura de laimagen,

se controla atraves, de una estructura de referencia llamada méscara, esta operacion realiza
el teorema de convolucion y su notacion se muestra en la ecuacion (5).

IOH ={(x",y") = (x + L,y + DI(x,¥") € P;, (i,)) € Py} ©)

24.2. Erosion

Esta operacion es lainversa de la dilatacion de modo, que sustrae pixeles ala estructura de
laimagen, su notacion se expresa en la ecuacion (6):

I H ={(x'\y)(x+iy+))€P,(0))V(j) € Py} (6)

24.3. Apertura

La apertura se da por una operacion de erosién seguida por una operacion de dilatacion, se
muestra en la ecuacion (7).

[oH = (5 H)®H (7)

24.4. Clausura

El cierre se da por una operacion de dilatacion seguida por una operacion de erosion, se
muestra en la ecuacion (8).

I «H=(I®H)OH )

2.5. Derivadaparcial y gradiente
251, Gradiente

El gradiente, esladiferencia de los pixeles vecinos en una direccion que puede ser vertical,
horizontal, radial, etc. Se mostrara un gjemplo, imagine gue tiene la siguiente matriz que
puede ser unaimagen en escala de grises 256 de niveles en € intervalo de [0 — 255]:

_ 1240 239 130 131 130 45 44

I'= 239 240 130 130 129 45 44
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Ahora para hallar los gradientes en cada pixel usaremos la siguiente matriz, [1 0 —1]
entonces el proceso sera el siguiente:

Gradiente (1,2)=240-239=1
Gradiente (2,2)=239-240=-1
Gradiente (1,3)=239-131=108
Gradiente (2,3)=240-130=110
Gradiente (1,4)=130-130=0
Gradiente (2,4)=130-129=1
Gradiente (1,5)=131-45=86
Gradiente (2,5)=130-45=85
Gradiente (1,6)=130-44=86
Gradiente (2,6)=129-44=85

Entonces la matriz de gradientes quedaria:

240 1 108 0 86 86 44

G= 239 —1 110 1 85 85 44

Al observar la matriz [1 0 —1], muestra que € gradiente realizado es de manera
horizontal, esta matriz recibe el nombre de méscara y existen varias que permiten obtener
los gradientes con mayor precision o para distintas aplicaciones, como es resaltar bordes,
filtrar unaimagen, homogeneizar, etc.

En una imagen existen zonas en las que los pixeles poseen € mismo valor, a evauar €
gradiente en estas zonas se puede ver ladiferencia entre pixeles con e mismo valor resultara
0, también existen zonas en las que |os pixeles poseen valores distintos, es decir donde hay
cambio de un color a otro, esto puede ser un borde, una linea que separa un objeto de otro,
en esta zona la diferencia de | os val ores es bastante apreciable. Con esto se concluye que los
gradientes miden la intensidad de cambio en los colores entre pixeles vecinos alo largo de
toda laimagen. Nétese que cuando hay un cambio de color blanco al negro, el gradiente es
maximo (255) [10]. Por tanto, en esto se basa este andlisis, en localizar zonas potenciales en
las cuales exista grandes cantidades de gradientes elevados, es decir, zonas donde exista la
mayor cantidad de cambio de color de blanco a negro (zona potencial de ubicacién de la
placa).

25.2. Derivada parcial

Es la derivada de una funcion multidimensional con respecto a una de las variables de la
funcién, por gemplo setiene:

al al
&(X:Y) ) @(x'}’)

La Figura4 expresaladerivada parcial delafuncién delaimagen | (u, v) con respecto ala
variableuov.
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u-l u utl
Figura 4 Céculo delaprimera derivada para unafuncion.
Fuente: Elaboracion propia

El vector de la ecuacion (9) representa el vector del gradiente de la funcion | en € punto
(x, y).

al
|5 G|

VIi(x,y) = |l o1 JI 9)
@ (X, y)

Laecuacién (10) muestrael valor del gradiente que es indiferente a rotaciones de laimagen
y la orientacion de las estructuras contenidas en ella. Esta propiedad es importante para la
localizacién de los puntos bordes de laimagen.

VIl = j (Z—i)z + (Z—;)Z (10)

2.6. Filtro Sobd

. - P . . . dl dal . .z
Estefiltro utilizaunamascaraparaaproximar lasderivadas parcia SV o lacombinacion

de esas derivadas parciales muestra un valor de gradiente para cada pixel, las ecuaciones
(11), (12), (13), muestran € filtro Sobel aplicado en diferentes direcciones.

dG(X,y) _ G(x—Ax,y) - G(x'y)

11
dx Ax (1)
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dG(x,y) _ G(x,y) —G(x — 4x,y) (12)
dx Ax

dG(x,y) G(x +4x,y) — G(x — Ax,) (13)
dx 24x

De esto se puede deducir entonces, que e gradiente Sobel se puede determinar de manera
horizontal (ge x), 0 en maneravertical (gey) y en cuatro direcciones.

La ecuacion (14) muestra una méscaradel gradiente Sobel horizontal en sus 2 direcciones:

10 —-1][-1 0 1
2 0 -2[;[-2 0 2 (14)
1 0 -1l -

1 0 1

La ecuacién (15) muestra unamascara del gradiente Sobel vertical en sus 2 direcciones:
-1 -2 -1 1 2 1
[ 0 0 0 ] ; [ 0 0 0 ] (15)
1 2 1 -1 -2 -1

Para determinar los gradientes de la placa, se aplica la mascara horizontal ya que las zonas
de gradientes elevados tienen mayor longitud en sentido vertical y facilitala blsqueda de la
zona de la placa en laimagen. La Figura 5 muestra una imagen de un automovil luego de
aplicarle el gradiente Sobel con mascaravertical, en ellano se puede diferenciar con claridad
la zona placa del resto de laimagen mientras que la Figura 6 muestra la misma imagen del
automavil pero luego de aplicarle €l gradiente Sobel con méscara horizontal donde la zona
delaplacas se puede diferenciar.
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Figura 5 Imagen luego de aplicar € gradiente Sobel vertical.
Fuente: Elaboracion propia

Figura 6 Imagen luego de aplicar € gradiente Sobel horizontal.
Fuente: Elaboracion propia

En MATLAB se digitan las siguientes lineas para determinar los gradientes por e método
sobel:

- Sobel horizontal:
hxe=[10-1;20-2;10-1];
hxo=[-101;-202;-101];
ge=imfilter(iig,hxe);
go=imfilter(iig,hxo);
iir=abs(ge)+abs(go);
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- Sobel vertical:
hxn=[121;,000;-1-2-1];
hxs=[-1-2-1;000;1 2 1];
gn=imfilter(ii,hxn);
gs=imfilter(ii,hxs);
iit=abs(gn)+abs(gs);

2.7. Gradiente Botton Hat

Laecuacion (16), denota e gradiente Bottom —Hat, donde h esla matriz resultantey b esla
maéascara Bottom-Hat que se emplea para determinar los gradientesy f lafiguraaanalizar.

h=f.b—f (16)

Latransformada Bottom-Hat, tiene la caracteristica de resaltar solo los gradientes maximos,
es decir solo resataen laimagen una zona blancaen un fondo negro o viceversa. MATLAB
permite trabajar con distintas mascaras para determinar los gradientes, estas méscaras
pueden ser lineas, cuadrados, circulos, octagonos, etc. Para este proyecto se determina una
mascara circular porque es la que mejor se gjusta ala geometria de las letras en la placa.

La Figura 7 muestrala transformada Bottom-Hat aplicada a unaimagen en escala de grises,
en ella se puede visualizar 1a zona de la placa de color blanco en fondo negro.

&

RR-7310

Figura 7 Imagen en escalade grises (izquierda), con efecto Bottom-Hat (derecha).
Fuente: Elaboracion propia

En MATLAB se digitan las siguientes lineas para hacer la operacion Bottom-Hat con una
mascaracircular de radio 11 pixeles.

st=strel (‘disk’,11);
ibh=imbothat(Imagen_en escala de grises,st);
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2.8. Binarizacion

Consiste en convertir una matriz de escala de grises, a una matriz binaria basandose en un
numero de umbral X [4].

La ecuacion (17) muestra una matriz [mxn]:

a1 A1in
A= : ] 17)
aml amn
Tal que:
0<X<255

La Figura 8, muestra un histograma de una imagen A con valores de 0 a 255 que muestran
los niveles en escala de grises, € valor de X denota el valor umbral, donde los pixeles con
valor menor a umbral se convertira en 0 y los pixeles con valor mayor a umbral se
convertirden 1.

= 1] DT s R SRR .. ...................
X

T | T T AR

20} ; .

0" i 180 20 25

Figura 8 Histogramamatriz A.
Fuente: Elaboracion propia

0<a<X entoncesa =0
X < a< 255, entoncesa =1

Como resultado la Figura 9 muestra un histograma de la misma imagen A con todos los
valores de | os pixeles binarizados por €l efecto umbral.

Figura 9 Binarizacion de matriz.
Fuente: Elaboracion propia
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2.9. Transformada de Hough
M étodo ideado por Paul Hough que permite localizar formas a partir de una distribucion de

puntos presentes en una imagen, por gemplo: lineas, circulos o eipses. Una linea en el
espacio se puede denotar por la ecuacion (18).

xcosa + ysena =r (18)

Dicha ecuacion permite una cuantificacion lineal de sus parametros r y a, por lo que €
espacio de Hough (espacio donde se localiza las posiblesrectas) y € punto p; = (x;,y;) se
relacionan segiin laecuacion  (19).

Teiry, = x;cosf + y;senf (19)

Donde €l intervalo delosvaloresparaa es0 < a < m, S tomamos como referenciael punto
(x¢,, ¥c) que coinciden con el centro de laimagen de |la placa como se puede ver €l intervalo
delos valores de r se denota por la ecuacion (20).

~Tmax = rx,y(“) < Tmax (20)

La ecuacion (21) muestra el valor de maximo der, donde M y N representa el ancho y alto
de laimagen.

_ M N (21)
rmax 2 2

2.10. Transformada proyectiva bidimensional

Es una transformada geométrica que realiza operaciones pixel por pixel, logrando asi
operaciones sobre la imagen original como pueden ser: desplazamiento, rotacion,
escalamiento o distorsiones, tal como se muestra en la Figura 10.



17

Latransformada aplicadaaunaimagen produce: I(x,y) — I'(x’,y") dondee vaor del pixel
es cambiado, para cada coordenada de laimagen I(x,y) original x = (x,y) corresponde
lospuntosx’ = (x',y") delaimagen I'(x', y") esto se denota segin la ecuacion (22).

X3 X2

Figura 10 Transformacion geométrica.
Fuente: Elaboracién propia

x— x'=T(x) (22)

Pararealizar esto se necesita primeramente una transformacién de coordenadas en formade
una transformacion geomeétrica [11]. Para distorsionar la imagen que en este caso es un
rectdngulo (geometria de la placa) se necesitatrabajar con 4 puntos.

Sea T un matriz dado tal que:

T=|t1 a2 {23

t31 t32 t33

2 t'x t11 t12 t13][X

V'I=EIEY | = |tar tz o3 [}’l

Rl Lt t31 t3z t33lll
Segun referencia [11] se tiene las siguientes relaciones que se muestra en la ecuacion (23)
para cada punto del plano xy y su correspondiente en € plano x’y’:

t11 ti2 t13]

o x_’1 Xt iyt ;o X_Iz _ b1 X + iy + a3 23)
X's  tzix ity +itzz Y X's 31X +t3y + tas

L os pardmetros de la transformaci 6n proyectiva son determinados a partir de 4 coordenadas
(1, x1); (2, x3); (%3, x5); (x4, x4), cabeindicar quex = (x;, y;) sonlos puntos delaoriginal
imagen y x'; = (x;,x;) son los puntos de la imagen transformada como se muestra en
ecuacion (24) - (25).

X'y =ty X + tY; — tiz — taxx'; — tayix’; (29)
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V'i = taaXi + Ly — tas — taa XY — taa )iy’ (29)

Donde puede ser i=1, 2, 3,4
Por ende se tiene la ecuacion (26):

x' =T.x (26)

2.11. Coeficiente de correacién de Pear son

Define un factor que mide el grado de igualdad entre dos matrices. Se tiene dos matrices

binarias [m x 1] :
X1 Y1
x=|" v=|"
Xm Ym

Setomalos pares (x;,y;) y se graficaen € plano cartesiano como se muestraen la Figura 11.

Puggos (Xi, ¥i)

.(xi%,:ﬂl [x3,¥3)

“lxmym) (xl,yl)

T . &
0.3 1
Figura 11 Plano cartesiano.
Fuente: Elaboracién propia

La pendiente de lalinea tendencia de dichos puntos, es €l coeficiente de correlacion [8]. Segun
Se muestra en la ecuacion (27).

m
e Xy) oo
Sl X XY 2
Se XS,




Donde;

Yity X

X =
m

romedio de valores de matriz X.

X: P
Y: Promedio de valores de matriz Y.
mox?
S, = ‘;l L X2
Donde;

S,: Desviacion estandar de variables de X.
S, Desviacion estandar de variablesde Y.
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Capitulo 3

Etapas del sistema de vision artificial

LaFigura 12 muestra un diagramade blogques del sistemade vision artificial implementado,
la entrada es la imagen capturada, la primera fase es la de Pre-procesado donde se
acondicionalaimagen parael funcionamiento 6ptimo y eficiente del proceso, luego siguela
fase de Localizacion de la placa donde se selecciona solo la zona de la placa del automovil,
se procede luego a la fase de Correccién de perspectiva que traslada a un plano frontal
cualquier imagen capturada con cierto angulo de perspectiva, la siguiente fase es la de
Binarizacion que convierte la imagen de la placa en una nueva imagen cuyo valores de
pixeles solo contienen 0 6 1, se prosigue luego a la fase de Segmentacion donde los
caracteres de la placa son separadas una a una para pasar finamente por la fase de
OCR(Reconocimiento Optico de Caracteres) con € fin de reconocer y convertir a codigo
alfanumeérico los caracteres de la placa.

Imagen de captura Caracteres

U i

~

[ Pre-procesado [ OCR ]

U {

~
Localizacion de B
placa Segmentacion
_J

S
[ Correccién de |::>[ Binarizacion

Perspectiva )

~N

J

~

J

Figura 12 Diagrama de bloques del sistema implementado.
Fuente: Elaboracién propia
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3.1. Capturadeimagen

El sistema de adquisicion de imagenes en MATLAB posee su propio Toolbox para el
procesamiento. La funcidn que ofrece Matlab parainiciar la adquisicion de imégenes por
camara y su debida configuracion es imagtool, que es una interfaz nativa del Matlab que
permite configurar pardametros como resolucion, fuente de laimagen, etc.

a) Video: Paraadquirir videos por medio de una camaraweb se usa el comando winvideo,

que por defecto el Matlab le asigna el 1.

b) Foto: Para adquirir una foto aimacenada en un directorio y trabgjar con ella, se debe
amacenar en unavariable, que el Matlab leerd como una matriz, de la siguiente manera.
Imagen=imread (‘imagen.jpg’).

Para mostrar laimagen se usael comando imshow. Matlab puede leer formatos comunes
tales como: .jpg .png, €etc.

3.2. Pre-procesado

El objetivo es poner las condiciones necesarias, para €l funcionamiento optimo y eficiente
del proceso, es decir acondicionar laimagen para que a momento de aplicar e agoritmo
funcione de manera adecuada cada una de sus etapas y se pueda obtener con precisiéon la
posicion de laplaca.

3.21. Escaladegrises

La representacion de una imagen en escala de grises, es la simplificacion de la imagen en
una matriz bidimensional que solo contiene informacion relevante de la componente de
luminancia del modelo, la cua presenta 256 niveles siendo O para el color negro (minima
intensidad) y 255 para el color blanco (mé&ximaintensidad). Ver Figura 13.

(@ (b)
Figura 13 (a) Imagen en escala de grises (b) Imagen en formato RGB
Fuente: Elaboracion propia

En MATLAB, la funcién que permite cambiar de RGB a escala de grises es
escala de grises= rgb2gray (imagen) siendo ‘imagen’ una variable que contiene la
matriz(MxNx3) de una imagen cualquiera en representacion RGB y ‘escala _de grises’ es
una variable gue almacena una matriz(MxN) con valores entre 0 y 255.
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3.2.2. Reduccion delaimagen

Es una operacion gque permite reducir las dimensiones de la matriz (imagen) que se esta
procesando, con la finalidad de reducir e nimero de iteraciones y operaciones gque deba
hacer € sistemay asi reducir € tiempo de respuesta. Se sabe que MATLAB trabga cada
imagen como una matriz entonces el tiempo que demore € programa en redizar el
procesamiento depende de las dimensiones de lamatriz con la que se esté trabajando, de alli
la finalidad del recorte, disminuir la cantidad de iteracion que realiza e programa para
hacerlo mas rapido. Se debe encontrar un compromiso entre tiempo de demora del
procesamiento y precision de este, entonces es bueno recortar laimagen siempre y cuando
no se pierdainformacion relevante, para encontrar precision en los calculos.

De manera experimental se determind un valor critico para las dimensiones de la imagen:
MxN =1 000 000 pixeles. Si laimagen tuviera menos pixeles que esta cantidad, al reducirla,
se podria perder informacion relevante de la placa, pero si laimagen tuviese una cantidad
mayor (1260x1080 pixeles) se puede recortar la imagen para reducir la cantidad de
iteraciones sin perder informacion muy valiosa.

La funcién que me permite hacer esto en Matlab esimresize. O simplemente se pueden ir
tomando los términos impares de |a siguiente manera:

imagen =imagen(1:2:end,1:2:end,1:1:end);

3.2.3. Complemento de laimagen

El complemento de una imagen, se determina sustraendo de 255 €l valor de cada pixel. En
este proceso, donde las placas tienen mayor areablanca (fondo) que lacantidad de areanegra
(letras). El algoritmo necesita nimeros blancos en fondo negro por tal razon se procede a
calcular e complemento de laimagen.

En MATLAB se puede obtener digitando |as siguientes lineas:
[fil col]=size (imagen_escala grises);

n=255* ones (fil,col);

imagen_escala_grises =double (imagen_escala_grises);
complemento_Imagen=n- imagen_escala_grises,

La Figura 14 muestrael complemento de unaimagen en escala de grises.
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Figura 14 Imagen en escala de grises (izquierda)- Complemento de imagen (derecha).
Fuente: Elaboracion propia

LaFigura 15 (a8) muestralaimagen del automovil en escala RGB, Figura 15 (b) muestra su
correspondiente conversion a escala de grises y Figura 15 (¢) muestrael complemento de la
Imagen.

Figura 15 (a) Representacion de laimagen en formato RGB.
(b) Representacion de laimagen en formato escala de grises.
(c) Complemento de laimagen.
Fuente: Elaboracion propia

3.3. Localizacién dela placa

Esta etapa se basa en una caracteristicafundamental de la placa que estener letras negras en
un fondo blanco, dado que para este proyecto se tiene en cuenta Unicamente placas de este
tipo es decir con fondo blanco. Cuando hay un cambio de color de blanco a negro €
gradiente es maximo (255), por ende en esto se basa este andlisis, en localizar zonas
potenciales en las cuales exista grandes cantidades de gradientes elevados es decir zonas
donde existalamayor cantidad de cambio de color de blanco a negro.

El método usado para esto se basa en variacion de gradientes, filtro Sobel y transformada
de Bottom-Hat [4].
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Esta etapa busca zonas potencial es que cumpl an ciertas caracteristicas que permita encontrar
laposicion de la placaen laimagen. El andlisis que se plantea esta relacionada con el valor
de la placa en escala de grises que en este proyecto son placas de fondo blanco con letras
negras, esto generaen los bordes de laplacay en las |etras gradientes con valores elevados,
los filtros que se evalUa para extraer esta caracteristica fueron €l operador Sobel como se
muestraen la Figura 16 y la transformada Bottom-Hat como se observaen laFigura 17.

e el

-)u i W\mnw\

Figura 16 Filtro Sobel aplicada aimagen de placa de automavil.
Fuente: Elaboracién propia

Figura 17 Transformada Bottom-Hat aplicada en imagen capturada.
Fuente: Elaboracién propia

3.3.1.  Umbral optimo(X)

Al evaluar los valores de | os gradientes, se puede identificar que los que se encuentran en la
zona de la placa tienen valores muy altos en comparacion con los demas, pero alrededor de
toda laimagen existen zonas en las que los gradientes también podrian ser elevados, por 1o
tanto se elabord un procedimiento que permita diferenciar los gradientes de la zona de la
placade otros, paraello seplanted e siguiente andlisis. Debido quelos gradientesen laplaca
son grandes pues, la diferencia entre los niveles de blanco y negro es muy alta, se disefia un
filtro para pasar solamente gradientes muy elevados, es decir que dependiendo de un valor
critico(lumbral) gradientes mayores a él daran 1 |6gico(blanco) y valores menores dara 0
|6gico(negro) [12]. Se aclara que, este proceso aln no es |o suficientemente robusto, porque
el umbral no puede ser constante, debido a que diferentes imagenes poseen diferente
iluminacion, contraste, brillo, de forma que se genera valores de gradientes en la placa tanto
menores como mayores que € valor umbral y por lo tanto, se perderia informacion de la
placa, 1o que se planted es que e valor umbral dependade las caracteristicas de cadaimagen,
para esto se usO € histograma en escala de grises que muestra la cantidad de pixeles vs
intensidad de unaimagen, con esta herramienta podemos determinar e umbral éptimo que
permita diferenciar los gradientes de la placa (muy elevados), por lo cua se deduce que €
filtro pasa altos localiza solo el area bajo la curva del histograma que contenga cierta
cantidad de pixeles, como se muestraen la Figura 18.



26

{ '.' .'I'J x -

&
S0 h
o

S [ 200
Figura 18 Histograma de gradientes de una imagen.
Fuente: Elaboracién propia

Luego se buscael porcentgje bajo lacurvadel histograma, que sealo suficiente paraeliminar
la informacion extra y solo capturar la informacion que pertenece a la zona donde se
encuentra la placa. Este parametro depende de algunos factores externos, siendo € mas
relevante la distancia a la cual se encuentra el vehiculo del punto en cual se hatomado la
fotografia, esto quiere decir que si € vehiculo se encuentra muy alejado la zona de la placa
respecto alaimagen total es muy pequefiay por lo tanto requiere de una pequefia porcién
del areabajolacurvadel histograma, y si se encontrase muy cercael areadelaplacarespecto
alaimagen es grande, o cual indicaria que se necesita un porcentaje mayor de areabagjo la
curvadel histograma.

Teniendo en cuenta que este umbral no puede ser constante pues, diferentes entornos generan
diferentes gradientes, por lo cual habria que gjustar € umbral para cada situacién,
problema quedaresuelto al sujetar €l valor del umbral aun valor probabilistico del &reabajo
la curva del histograma, este valor puede ser hallado experimentalmente, dicho valor fue
determinado luego de varias pruebas y se determind 3.5 % menor que & valor maximo de
los gradientes.

LaFigura 19 muestralaimagen binarizada con umbral de 3.5 %, en ella se puede ver que la
zona de la placa puede ser diferenciada del entorno de laimagen.

Figura 19. Imagen binarizada con umbral de 3.5 %.
Fuente: Elaboracién propia
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3.3.2. Aplicacion de operaciones morfoldgicas

Al observar los resultados de aplicar € filtro del umbral 6ptimo, se observa que alin no se
obtiene como resultado Unicamente la placa, sino que se encuentra con cierto “ruido”.

Paraeliminar este ruido y limpiar laimagen, es necesario usar operaciones morfoldgicas, de
erosion, apertura, dilatacion y clausura[6]. Ladilatacion agrega alaimagen pixeles en cada
116gico o pixel blanco que encuentre, mientras que laerosion extrae pixeles en cada 1 16gico
o pixel blanco que encuentre. EI nimero de pixeles que extrae o agrega depende de la
mascara que se le asigne a la operacion por giemplo si se trabgja con una mascara [1 1 1]
esta agregara o extraera un pixel a cadalado del pixel central.

MATLAB permite resaltar caracteristicas importantes de la imagen, tales como bordes,
rellenos, eliminar informacién extra, detectar objetos, etc. La manera de hacer llamado a
estas funciones es de |a siguiente manera:

h=ones (3,3); %Matriz de 1 de 3x3
Ie=imerode (ibw, h) ; $erosidn
Id=imdilate (ie,h);%dilatacidn

Donde h eslamascaraeibw eslaimagen |6gica o en blanco y negro que se desea erosionar
o dilatar.

La Figura 20 muestra la imagen Binarizada, la Figura 21 (a) muestra la imagen luego de
aplicar la operacion de erosion con una méascara de 5x5, mientras que la Figura 21 (b)
muestralaimagen luego de la operacion erosion con una méscara de 3x3, nétese que en este
caso se ha eliminado gran parte del ruido sin descuidar la geometria rectangular de la placa.

Figura 20 Imagen binarizada.
Fuente: Elaboracion propia
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(@ (b)
Figura 21 (a) Imagen erosionada con una méascara de 5x5; (b) Imagen dilatada con una méscara
de 3x3.
Fuente: Elaboracién propia

3.3.3.  Ubicacién de concentracion de gradientes

En este punto del proceso muchas de las iméagenes puede que yano existaruido y aparezca
Unicamente la placa, pero existen alin algunas imégenes que poseen suficiente ruido como
para poder asegurar que laplacaeslalnicazonaen ella

Para continuar en €l proceso se disefio un filtro que pueda determinar donde se encuentrala
mayor concentracion de gradientes, esto se hace con ayuda de una mascara la cual tendra
por funcion ir promediando los pixeles vecinos en e rango de la méscaray asi localizar la
zona especifica. Las especificaciones de la mascara dependen de la geometria que se desee
localizar, es decir como la placa es de geometria rectangular se usara una méascara que sea
rectangular y con dimensiones proporcionales a la de una placa. Esto es conveniente pues
suponiendo que lamascara a canza un rango exactamenteigual a delaplacael pixel central
aestas tendra un promedio muy alto pues lazonade |a placa posee muchos 1 que al sumarlo
y dividirlo entre el total de pixeles de la mascara obtendremos un valor aproximado a 1, de
la misma manera los pixeles més cercanos a centro de la placa tendran promedios altos
mientras que |os que se encuentran aejados su promedio sera menor. La Figura 22 muestra
unaimagen y € resultado al promediar sus pixeles con una méascara con la geometria de la
placa.

Cabe resaltar que laimagen obtenida es unaimagen normalizada en escala de grises, nitese
gue la zona que posee mayor intensidad es la zona de la placa y otras zonas un poco menos
intensas, ahoraparapoder distinguir entre estas zonas, solo basta.con umbralizar nuevamente
laimagen, por lo cual simplemente se hace e Ilamado alafuncion del “umbral 6ptimo”.
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Figura 22 Imagen con pixeles promediados con una mascara con la geometria de la placa.
Fuente: Elaboracion propia

Se disefid una méascara en base a la convolucién linea para encontrar cuales son los que
cumplen con la caracteristica de pertenecer a una zona rectangular (con proporciones de la
placa) y ademas se encuentren lo suficientemente agrupados.

3.3.4. Calibracion del proceso

El nimero de pixeles de la foto esta denominado por MXN, cada parametro asignado al
proceso asi como €l tiempo de demora para procesar dependen delos pixeles. Unafotografia
tomada muy cerca del automoévil generara una placa de tamafio grande, ver Figura 23,
mientras que una imagen del auto a una distancia prudente entre 4-8 metros generarén una
imagen de |la placa de tamafio medio, ver Figura 24, y si se toma unaimagen muy lgjanala
placa sera de tamafio pequefio.

“ECUADOR”

ICi-203

i
—

Figura 23 Imagen capturada con placa de tamafio grande.
Fuente: Captura fotografica
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Figura 24 Imagen caburada con placa de tamafio medio
Fuente: Captura fotografica

Experimentalmente, se calculd que para placas grandes y de tamafio medio € valor es de
7 % para encontrar la concentracion de gradientes, € parametro que se debe gustar es la
mascara, que debera tener un valor aproximado al area de la placa en la imagen y una
proporcion geométricaigual alade laplaca, por tal razdn la méscara a utilizar para placas
grandes debe tener una area del 7 % del nimero de pixeles y una disposicion de 2 a 4.5

guedando h=ones(2k, 4.5k), siento k=,/0.07MxN /9. La Figura 25 muestrala mascara para
convolucion linedl.

4.5k
——
) 1 - 1
" Do }21{
1 - 1

Figura 25 Dimensiones de la matriz méascara para convolucion lineal .
Fuente: Elaboracion propia

La Figura 26 muestra una imagen de automovil luego de aplicarle la méscara para
convolucion lineal.

Figura 26 Imagen luego de aplicar convolucion lineal.
Fuente: Elaboracion propia

Para poder eliminar € resto de zonas se binariza laimagen, para esto se usd un umbral de
2% como se muestraen la Figura 27.
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Figura 27 Imagen binarizada con umbral de 2%.
Fuente: Elaboracion propia

Ahorasi se puede decir, que se localiz6 la zona de la placa, posteriormente se pasa a dilatar
un poco laimagen obtenida para asegurar que se captur6 todalaplacay no correr € riesgo
de capturar solo una parte. Para esto se escogié una méascara h=ones (10,60) es decir, se
expandira la zona encontrada 10 pixeles en direccion vertical y 60 en direccion horizontal.
Por ultimo, serealiza el corte ala zonalocaizada, ver Figura 28, esto se realiza con ayuda
de lafuncion imcrop la cua permite realizar un corte rectangular asignando la coordenada
deinicioy laslongitudes de corte.

Figura 28 Imagen recortada de la placa.
Fuente: Elaboracion propia

3.4. Correccion de perspectiva

Esta fase del proceso, traslada a un plano frontal cualquier placa que haya sido capturada
con aguna perspectiva [7]. Estafase localiza las coordenadas de |os vértices de la placa de
automavil mediante la transformada de Hough y realiza un traslado geométrico mediante la
transformada proyectiva bidimensional.

La Figura 29 muestralaimagen de una placa con perspectiva.

Figura 29 Imagen origina con perspectivaa momento de la captura.
Fuente: Elaboracion propia
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34.1. TransformadadeHough

Este proceso detecta |la posicidn de la placa a través de la deteccion de lineas. Se utiliza como
entrada a algoritmo una imagen binaria I(x, y), la cual contiene informacién de los bordes
(extraidos anteriormente). Se utiliza el valor de uno en laimagen que determinaque €l pixel es
parte delas aristas de laplacay cero que es parte del fondo, como primer paso se colocan todas
las celdas de la matriz de registros de acumul acion a cero, después se recorre laimagen binaria
de tal forma de que cada vez que se encuentre un pixel borde se obtiene los valores der,
realizando un barrido de @ de 0 a r, sin embargo para encontrar los valores de r se emplea
como coordenadas de referenciael centro de laimagen de este modo se vaformando unanueva
imagen I(X, y) matricial donde aparece la deteccion del lineas.

Con € proposito de reducir € tiempo de iteracion solo se utiliza los puntos de los bordes
horizontales.

Se crea una matriz en Matlab que contiene los valores r y las columnas contienen los valores
de a, luego se ubicalamayor cantidad de puntos que coinciden con lamismarectay selocaliza
los 4 vértices que envuelven ala placa, en algunos experimentos los cuatro vértices no forman
un rectangulo que encierre laplaca, s no formaron imégenes trapezoidal es. La solucion que se
planted, fue determinar las 4 lineas que envuelve laplaca, luego se encuentralasintersecciones
dedichas lineasy se tiene obtienen los 4 vértices que se utilizarén en lafase de latrasformada
proyectiva.

Para encontrar los bordes de la imagen se separé en 2 mitades una superior y otra inferior
llamadas mitad A y mitad B, luego se pudo obtener un mallado més representativo. Con la
finalidad de reducir e costo computacional de esta fase se reduce el campo de iteracion de
apha de 30 a -30 (datos calculados estadisticamente). De este modo, es como primero se
analiza el borde superior delalzquierda, luego se analiza el borde inferior de la Derecha, para
luego pasar aanalizar las lineas verticales izquierday derecha

En el andlisisdelasrectas verticales se encuentravarios problemas por lasensibilidad del Sobel
con aguellas placas que tienen letras al comienzo como K o L o M donde €l programa cree es
el comienzo de la placa y € mallado lo hace errGneamente, por tal razén se cambia la
sensibilidad del Sobel de forma que desprecie esos tipos de linea no continua para procesar
solo las lineas verticales més grandes y asi mejorar dicho problema.

El borde superior Izquierda almacenalos puntos de interseccion de lalinea del borde superior
con lalineavertical izquierda, borde superior derecha almacena los puntos de interseccién de
la linea borde superior con la linea vertical derecha, Borde inferior izquierda almacena los
puntos de interseccion de lalinea borde inferior con lalineavertical izquierday Borde inferior
Derecha almacena los puntos de interseccion de la linea borde inferior con la linea vertical
derecha, es asi como se obtienelos 4 puntos que formaran |0s vértices necesarias paraenvolver
laplacay redlizar latransformada proyectiva de laimagen como se muestra en la Figura 30.
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Figura 30 Transformada de Hough aplicada ai mégen de placa de automévil.
Fuente: Elaboracion propia

3.4.2. Transformada proyectiva bidimensional

Estafase se encargade trasladar aun plano frontal unaimagen adquirida con cierta perspectiva
con respecto a la cdmara, esto se logra mediante la aplicacion de una transformada T que es
una matriz que adopta los 4 puntos encontrados por la transformada de Hough y transforma la
imagen distorsionada a una imagen trasladada a un plano frontal [7]. La Figura 31 muestra
como actua la transformada proyectiva bidimensional.

i Y’ 1 2Tz (x2,¥2)
(xIZJ ylz) Y
x'1,y', —
T
0y’ 5 ') (o) G s)
> >
X’ X

Figura 31 Transformada Proyectiva Bidimensional.
Fuente: Elaboracion propia
Se puede establecer lamatriz “T” seglin lateoria de geometria proyectiva

T =|ta1 tap U3

t11 ti2 t13]
t31 t32 t33

Luego que los vértices fueron hallados, se calcula la matriz T con la relacion entre las
imégenes originales I’ y corregida 1. Para generar las dimensiones de la nueva imagen
generadaserealizaapartir del anchoy € largo delaplacaoriginal tomando como referencia
las dimensiones més grandes, luego se calculala matriz de transformacion T y se procede a
encontrar la nuevaimagen corregida.

Paralarealizacion de lafuncion corrige perspectiva se tiene lo siguiente:

Funcion corregida per spectiva: Estafuncion tomacomo entradaunaimagen donde es cortada
en 2 mitades, unainferior y otra superior y luego se analiza con funcion Sobel y transformada
de Hough los bordes inferior, superior, derecha e izquierda para obtener los puntos de
interseccion, esta funcion dara como resultado la imagen corregida, esta funcion hace un
[lamado de una funcion llamada verificacionl.
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Funcion verificacion 1: Funcion que verificaque los vértices hallados encierren realmente la
region de los caracteres y de este modo redlizar la transformacion, para que esta funcion
cumpla sus tareas de manera correcta llama a una funcién llamada Correccion.

Funcion Correccion: Funcion que realiza la ubicacion de los vértices, e ordenamiento de los
mismosy la aplicacion de latransformada proyectiva, mediante estafuncion se transforma una
imagen de una determinada perspectiva a una imagen trasladad a plano frontal utilizando la
trasformada T.

LaFigura 32 muestralaimagen que entraday final en el proceso de correccion de perspectiva.

Fi gura 32 Correccion de la perspectiva de la placa de automovil.
Fuente: Elaboracion propia

3.5. Binarizaciéon

Luego que setienelaimagen corregida, se binarizalaimagen, este proceso consiste en hacer
1 6 0 los pixeles que estan en orden matricial de cierto rango en la escala de grises 0-255,
las funciones que se usan para esto se basa en una estadistica avanzada donde mide el
gradiente de lafiguraen escala de grises encontrando asi un valor X, lafuncién que binariza
convierte aen 1 atodos los pixeles mayores que € nimero X y convierte en 0 atodos los
pixeles delaimagen que seamenores aesevaor X en laescalade grises, obteniendo asi una
imagen binarizada, es decir un matrizde 0y 1 que facilita su posterior andlisis.

Luego se aplica € filtro Bottom-Hat con la finalidad de eliminar cierto ruido que puede
presentar aun dicha placa como por ejemplo pernos letras, figuras pegadas en la placa o las
letras donde sefidla € pais de procedencia de la placa, que no son necesarios en € andlisis
delaplaca

Se puede visualizar en la Figura 33 que se ha eliminado |a palabra Per(, asi como unos pernos
en la parte superior que tenia al inicio, es claro que lalimpieza de la placa no es completa, sin

embargo pasa por otro tipo de filtros.
™ PERU = ; '
= PIN-036
i

pino3ol = paN-036

Figura 33 Imagen de laplaca de automdvil binarizada.
Fuente: Elaboracién propia
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Lafuncion en Matlab que realizalo propuesto es:

function [ ibw ] = Binariza( iig)

%BINARIZA Summary of this function goes here
% Detailed explanation goes here

[fi col]l=size(iig);

%%//hallamos negativo en grises//%%
n=255*ones(fi,col);

iig=double(iig);

niig=n-iig;

niig=uint8(niig);

%figure;imshow(niig)

%%/ /- 11%%

%%//Operacion Botton-Hat para resaltar gradientes b& w//%%
st=strel('disk',11);

ibh=imbothat(niig,st);

%figure;imshow(ibh)

%%/ /-------- - 1%

%
%%//Hallamos el umbral para la binarizacion//%%
u=umbral_bin(iig);

%%/ /- 11%%
%%//binarizamos imagen// %%
ibw=iig>u;

%ibwl=1-ibw;

%figure;imshow(ibw1l)

N 11%%

%//hacemos las operaciones morfolégicas de erosiéon y dilatacion para
%%eliminar acumulacién de gradientes//%%

%h=ones(3,3);

%ie=imdilate(ibw,h);%erosion

%figure;imshow(ie)

End

3.6. Segmentacion

3.6.1. Recorte

Luego de limpiar correctamente la placa, se encuentra espacio que no tiene informacién de
los caracteres de laplaca, este espacio sininformacion hardque el sistemarealiceiteraciones

sin sentido y se vuelvamés lento, por ende se pasa arecortar laimagen y obtener el dreade
laimagen original que se tratara como se muestra en la Figura 34.

PIN 036

Figura 34 Recorte delaimagen.
Fuente: Elaboracion propia

La Figura 35 muestra la imagen del automovil adquirida, la Figura 36 muestra la placa
localizada, corregiday binarizada, la Figura37 muestra el resultado de lafuncion recorte.
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Figura 35 Imagen de Entrada.
Fuente: Captura fotografica

Figura 36 Imagen de placa de automdvil binarizada.
Fuente: Elaboracion propia

BE 7910

Figura 37 Imagen final de lafuncion recorte.
Fuente: Elaboracion propia

El cédigo en Matlab que realizalo propuesto es:

function [ rct ] = recorte( iig,n)
[fi col]l=size(iig);
%%//mostramos la imagen de la placal//%%

L=bwlabel(iig); %Crea regiones
stats=regionprops(L,'area'); %Estadisticas de las regiones
Ac=n*fi*col/100; %éarea critica de la placa en la foto

Idx=find([stats.Area]>(Ac));%Diferencia las regiones las mejores estan entre
0.8% y 1.2%
co=ismember(L,ldx); %Crea una imagen con dichas regiones
limcoll=round(0.1*col);
limcol2=round(0.9*col);
liml=round(fi/2-0.15*fi);
lim2=round(fi/2+0.15*fi);
k=1;
i=1;
while k<=1 & i<limcoll

P=sum(co(lim1:1im2,i));

if P==

k=i;
end
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i=i+1;
end
I=col;
j=col;
while I>=col & j>limcol2
P=sum(co(liml:1im2,j));
if P==0
I=j;
end
j=i-1;
end
refil=round(fi/2);
m=1;
g=refil;
a=I-k;
while m==1 & >0
P=sum(co(q,k:I));
if P==0 || P==a
m=q;
end
q=9-1;
end
p=fi;
r=refil;
while p==fi & r<fi
P=sum(co(r,k:I));
if P==
p=r;
end
if P>l-k-1
p=r;
end
r=r+1;
end
b=p-m; corte=[k m a b];
rct=imcrop(co,corte);
end

Se muestra a continuacion las diferentes etapas del sistema. La Figura 38 muestra la imagen
adquirida, Figura 39 muestra laimagen luego de haber sido sometida por la funcién corrige
perspectiva, la Figura 40 muestrala placaluego de pasar por lafuncion Binarizay la Figura
41 muestra el resultado de la funcion recorte.

Figura 38 Imagen Original.
Fuente: Captura fotografica.

™ PERVU ™=

PIN-036

Figura 39 Imagen con correccion de perspectiva.
Fuente: Elaboracion propia
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PIN-036.

Figura 40 Imagen Binarizada.
Fuente: Elaboracion propia

PIN 036

Figura 41 Imagen Recortada.
Fuente: Elaboracion propia

3.6.2. Segmentacion

Implica el fraccionamiento de una imagen en segmentos de pixeles que son homogéneos con
respecto aagun criterio.

Setiene un matriz P=[m X n] binaria (Figura42), lacual eslaimagen delaplaca, se procedera
al recorte vertical y luego horizontal.

T T el

Figura 42 Placavehicular binarizada.
Fuente: Elaboracion propia

a) Recortehorizontal
Localizala parte que se encuentran los caracteres. Realizalo siguiente:

Se obtiene la sumatoria de |os valores de cada fila como muestra la ecuacién (29)

RH = Z P2i (29)

Cada valor del vector RH puede tomar valores desde O hasta el nimero de columnas de la
matriz P segun ecuacion (30)
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OSiji <n (30)

Se binariza el vector columna RH, ver Figura 43.

Figura 43 Binarizacién matriz RH.
Fuente: Elaboracion propia

Recorto la parte que contiene la letra, ver Figura44.

BE 7910

Figura 44 Recorte horizontal.
Fuente: Elaboracion propia

b) Recortevertical

Separalos caracteres de la placa. Paraesto redlizalo siguiente:
Se obtiene la sumatoria de |os valores de cada columna, segun ecuacion (28).

RV =

m m m
Z Pi1 Z P2i Z p3i] (28)
i=1 i=1 i=1

Cadavalor del vector RV puede tomar valores desde O hasta el nimero de filas de lamatriz P,
seguin ecuacion (29).

0< ) (myn) <n (29)
Z ]

Aunguelaplacayaestafiltrada, aveces pueden existir objetos no deseados, para desaparecer
esos objetos o que se hace es obtener la suma de casi todas las filas de cada una de las
columnas de manera que se tendra una matriz de tamafio [1 x nimero de columnas de
imagen], dondelosvalores obtenidosindican si € valor obtenido en cadacolumnase acercan
al nimero de filas tomadas, s € contenido de casi toda la columna es blanco por tanto no
existira caracter, en cambio si se acercaa0 en la columnaexiste carécter, es decir, se tendra
unadistribucién de grises, ver Figura 45.
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Figura Z5 DTariE)uci.()n de ni:/el del- gri-s de Ii; pl a(?a d; automovil
Fuente: Elaboracion propia

Ahoralo que se hace es comparar |0s nimeros obtenidos en la matriz con el nimero de filas
tomadas, si ese valor se acercaa nimero de filas, se convierte en blanco (1 16gico) y si no se
convierte en negro (0 I6gico), ver Figura 46.

Figura 46 Distribucion binaria de la placa de automavil.
Fuente: Elaboracion propia

Al yatener unaimagen l6gica, se procede a ver cuando existe una variacion de color, si hay
una variacion positiva, entonces significa que de negro pasa a blanco (1-0=0) por tanto
podemos decir que e caracter finaliza ali, en cambio si hay una variacién negativa, significa
que empieza un carécter. La Figura 47 muestrala matriz RV y € recorte respectivo de cada
uno de sus caracteres. Por ende se obtiene la matriz de cada caracter de la placa.

(a) (b)
Figura 47 (a) Binarizacién matriz RV. (b) Recorte Vertical.
Fuente: Elaboracion propia

c) Problemas presentados
Se tiene que coger un nimero razonable de filas por los siguientes motivos:

Si se tomatodas las filas se pierde informacion. Cominmente los “ruidos” se presentan en
la parte inferior por tanto paratener una mejor aproximacion se desprecia, como se muestra

~ RB7910

Figura 48 Error por tomar todas lasfilas.
Fuente: Elaboracion propia

Si se toma pocas filas, hay caracteres como la letra J, donde la informacion importante
desaparece, como se muestra en la Figura 49.
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J—]J

Figura 49 Error por tomar pocasfilas.
Fuente: Elaboracién propia

3.7. Reconocimiento Optico de caracteres- OCR

También conocido como OCR, consiste en e reconocimiento digital de imégenes para la
obtencion de distintos caracteres, es decir s se tiene un texto en formato de imagen se
convierte atexto en formato ASCII (codigo estandar para el intercambio de informacion).

El OCR desarrollado se basa en plantillas que contienen todos los nimeros y letras del
abecedario, lo cua al tener segmentadas los caracteres, se puede comparar con dichas
plantillas a través de la funcién correlacion de Matlab para asi saber cud es la plantilla
indicada.

Se crea plantillas de todas | as letras y nUmeros, ver Figura 50.
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Figura 50 Plantilla de letras.
Fuente: Elaboracién propia
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3.7.1. Reduccion

Ya que las plantillas creadas tienen una dimension 42x24 pixeles, se debe reducir los
caracteres de la placa a dichadimension, ver Figura 51.

BB 7910 —sern

Figura 51 Reduccién de imagen.
Fuente: Elaboracién propia

3.7.2. Generacién deplantilla

Se importa las iméagenes de las plantillas que se encuentran en formato de imagen .bmp a
formato |6gico, paratener lamatriz de cada una de las plantillas, ver Figura 52.

A_...

Figura 52 Formato |4gico (blanco es 1y negro es 0).
Fuente: Elaboracion propia

3.7.3. Comparacion de matrices
L uego se comparalamatriz de cada carécter obtenidos de la placa con las plantillas creadas.

Para la comparacion se usd € método de correlacion de Pearson que es una técnica para
investigar la relacion entre dos variables continuas y cuantitativas [8]. El coeficiente de
Pearson (r) mide la fuerza de asociacion entre dos variables al eatorias, para este caso una
variable es |la matriz de cada uno de los caracteres obtenidos de la placa y la otra son las
matrices de cada una de las plantillas.

La funcioén para hallar la correlacion de dos matrices en Matlab es “corr2”, la cual toma la
correlacion de Pearson, seguin ecuacion (30).



r = Zm Zn(Amn - /D(an - E)
\/(Zm Yn(Amn — A) 2 X0 (B — B))?

(30)

Donde A y B son los promedios de los valores de A y B respectivamente.

Si el términor esigual a 1, significa que existe unarelacion directaentre A y B, es decir las
matrices comparadas son iguales. Si el término es -1 significaque larelacion esinversa. En
cambio s e resultado es 0, significa que no existe relacion entre las matrices.

Mientras mayor esr, significa que mayor es laigualdad de las matrices.

Serealiz6 unaplantilla paraletrasy otra paranimeros, con lafinalidad de reducir e tiempo
de busqueda (reducir e costo computacional) y aumentar lafiabilidad del andlisis, para eso
se analizd ladistribucion de los caracteres en la placade los automoviles en Perd, ver Figura
53. Se puede ver los siguientes patrones en | as placas:

- 1° caréacter esunaletra
- 2°y 3° caracter puede ser tanto letra como nimero.
- 4°,5°y 6° carécter son sOlo nUmeros.

Figura 53 Digtintos tipos de placas.
Fuente: Elaboracién propia

Debido alasimplicidad l6gica e resultado es inmediato y su varianza es constante durante
todos los experimentos. Este método es simple y € costo computacional es menor, €
proceso se realizade formarapida.






Capitulo 4

Andlisisdel sistemadevision artificial

El sistema implementado tiene un costo computacional de 2.6 segundos cuando analiza
imagenes que han sido previamente capturadas y guardadas en un computador, lainiciativa
de este estudio esimplementar este sistema en un andlisis de video atiempo real, paralograr
este objetivo se disefié una nueva etapa que tiene como fin buscar |a presencia de una placa
de fondo blanco haciendo un andlisis de gradientes del entorno.

La adquisicion de laimagen por la cAmara de video se denomina frame, se debe buscar un
tiempo adecuado de muestreo entre los frames con lafinalidad de bagjar € costo ddl sistema
sin que se pierda informacion, para esta investigacion se uso un intervalo de 10 frames por
segundo es decir € tiempo de muestreo fue de 0.1 segundos, el costo computacional de esta
nueva etapa es de 0.09 segundos por andlisis de frame y debido aque es menor que € tiempo
de muestreo permite analizar cada frame del video atiempo real sin ningunainterferencia.

En & Toolbox de Matlab se encuentran diferentes funciones que permiten establecer €
tiempo de muestreo entre frame y frame, asi como e nimero méaximos de frames que se
desea andlizar.

A continuacion se exponen las funciones utilizadas para el muestreo.

-adquisicion del video:

handles.vidobj = video input (‘winvideo', 1,"Y UY 2_640x480);
-tiempo entre frame y frame:
handles.vidobj.FrameGrablnterval = 10;

-inicio de video:

start(handles.vidobyj);

El andlisis de los gradientes es un patron para detectar la presencia de una placa de
automovil, esta nueva etapa analizala presenciade gradientes muy altos en la placa generado
por la diferencia entre e fondo blanco (255) y las letras negras (0), por ende cuando
encuentra gradientes elevados que sobrepasen un cierto umbral determinado por auto
sintonia indica la presencia de una placa en el entorno y luego la procesa con € fin de
identificar los caracteres de la placa.
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LaFigura 54 expone graficamente lo explicado.

Deteccion de
placas vehiculares
Umbral > o
Convolucion

Adquisicion de valor Zona de Placa
P . Lineal
(LR establecido

Correccion de
Perspectiva

Umbral éptimo

Escala de grises

Reconocimiento
Gradientes de la de caracteres

imagen

Complemento de

. q . Lectura de Placa
imagen Filtro espacial

Figura 54 Diagramade flujo dd sistema en tiempo real.
Fuente: Elaboracion propia

Como se explico en e apartado 2.5.1 €l gradiente es la diferencia de |os pixeles vecinos en
unadireccion que puede ser vertical, horizontal, radial, etc, laFigura55 muestralos maximos
gradientes como un numero adimensiona resultado del andlisis frame a frame del video
conforme transcurre € tiempo, los puntos dentro de los circul os rojos son los instantes donde
aparece una placa frente ala cdmaray en el cual se visualiza con facilidad la presencia de
mayores gradientes.

Maximos gradientes por frame vs Tiempo
"D T T T T T T T

b

Maximos gradientes por frame

1
zﬂﬂ 2 4 B g 10 12 14 16

Tiempo (segundos)

Figura 55 Gradientes vs tiempo.
Fuente: Elaboracién propia
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Se busco un gradiente critico (Umbral), para detectar la presencia de la placa, este Umbral
no esun valor constante yaque depende del entorno donde se adquiere laimagen, paralograr
esto se disefio un algoritmo que analiza €l entorno, este algoritmo denominado auto sintonia
determina el gradiente maximo del entorno y determina un valor de Umbra que
proporcionara de manera acertada la presenciade la placa.

Para determinar cual es el momento apropiado para empezar el analisis del “frame”, se debe
saber que para que el proceso sea exitoso la placa debe estar estética ya que si estuviese en
movimiento la imagen puede ser distorsionada y no se leeria correctamente la placa,
entonces €l instante inicial no es el instante en que e primer gradiente superael umbral pues
cabe la posibilidad de que este sea un pico de luminosidad o que recién el automovil se esté
deteniendo frente ala cAmara, por lo tanto un instante prudente para determinar €l inicio, es
esperar a que unos 4 o 5 gradientes (de los “frames” o muestras) ya hayan superado € valor
umbral. Asi también esta etapa del programa debe degjar de procesar luego de reconocidala
placa, Siho se caeria en un procesamiento constante en todo e tiempo que e auto se
encuentra detenido enfrente de la cdmara. A continuacion la Figura 56 muestra el andlisis
graficamente.

Maximos gradientes por frame vs Tiempo
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Figura 56 Instante de ocurrencia de evento einicio del proceso completo.
Fuente: Elaboracion propia

El programa solo debe procesar cuando se da €l evento inicio y esperar hasta que vuelva
OcCurrir un nuevo evento para procesar nuevamente, asi se procesa solo cuando es necesario,
haciendo el programa mas eficiente y rapido.
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4.1. Pruebasrealizadas
4.1.1. PruebaN°1
La Figura 57 muestra la adquisicion de la imagen, la Figura 58 muestra € resultado del

sistera de deteccion de placa, se puede visuaizar que la deteccion y el reconocimiento de
caracteres se realizaron de manera exitosa.

Pk 13 Y %

BE 7310

EE7210
Figura 58 Resultado —Prueba N°1

Fuente: Elaboracion propia

Figura 57 Imagen Inicia - PruebaN°1
Fuente: Elaboracién propia

Prueba Exitosa: Se pudo reconocer todos |os caracteres de la placa.

4.1.2. PruebaN°2

La Figura 59 Muestra la adquisiciéon de la imagen, la Figura 60 muestra el resultado del
sistema de deteccion de placa, se puede visualizar que la deteccidn y € reconocimiento de

caracteres se realizaron de manera exitosa.

P1I376
Figura 60 Resultado —Prueba N°2.
Fuente: Elaboracion propia

Figura 59 Imagen Inicial - Prueba N°2.
Fuente: Elaboracion propia

Prueba Exitosa: Laimagen se tomd de noche, la luminosidad del flash ayuda a recalcar la
zona de la placa del contexto de la imagen. Se pudo reconocer todos los caracteres de la
placa.
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41.3. PruebaN°3

La Figura 61 muestra la adquisicion de laimagen con perspectiva, Figura 62 muestra el
resultado del sistema de deteccion de placa, se puede visualizar que ladeteccién y e
reconocimiento de caracteres se realizaron de manera exitosa.

PIN 627

P1NBET
Figura 62 Resultado —PruebaN°3.
Fuente: Elaboracion propia

Figura 61 Imagen Inicial —Prueba N°3.
Fuente: Elaboracion propia

Prueba Exitosa: Se pudo reconocer todos los caracteres de la placa

414. PruebaN°4

LaFigura63 muestralaadquisicion de laimagen, Figura64 muestrael resultado del sistema
de deteccion de placa, se puede visualizar que detecto la placa pero falo a momento de
reconocer |os caracteres.

P1L 499

P17452

Figura 64 Resultado —Prueba N°4
Fuente: Elaboracion propia

Figu}a 63 Imagen Inicia —PruebaN°4.
Fuente: Elaboracién propia

Prueba Error: Reconocié laLetralL por laletraU y € numero 9 por 2.
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4.2. Discusion deresultados

Como se puede observar e método es muy efectivo ya que en la mayoria de las pruebas
hechas ha reconocido la placa del vehiculo.

La etapa implementada para detectar la presencia de placa de automovil en ocasiones
presento problemas, en especial cuando en € entorno a analizar existia presencia de objetos
con colores blanco y negro contiguos produciendo valores grandes de gradientes muy
parecidos a los gradientes presentes en las placas de automdviles con fondo blanco y letras
negras, de manera que analizaba imagenes donde no existia presencia alguna de placa y
dando como resultado que no se encontro placa, este problema puede ser solucionado como
trabajo futuro incluyendo el filtro Canny para detectar bordes al andlisis que seredlizaalos
frames en € video, este nuevo filtro sin duda alguna aumentara el costo computaciona de
esta etapa , solo se debera cuidar que este nuevo tiempo de procesamiento sea menor a
tiempo de muestreo entre frames por segundo del video.

En todos los casos vistos anteriormente, se puede observar que € problema principal es el
reconocimiento de caracteres como se observa en el caso 4, 1o que sucede es que algunas
ocasiones la matriz de algun caracter tiene ruido y que a compararla con una plantilla, €
coeficiente de correlacién es més bajo, por ende otra plantilla puede ser elegida de manera
errbnea como su correspondiente.

Cabe indicar con este proceso gue las Unicas placas que reconoce son las de fondo blanco,
yaque a cambiar de color el gradiente obtenido es muy bagjo y no permite localizar la zona
delaplaca
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Sistema par a deteccion de placas mediante el procesamiento digital
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Resumen: En este articulo se desarrolla un método para e reconocimiento de caracteres en placas de
automaviles, basado en filtrado espacial, operaciones morfolégicas y transformadas mateméticas. El sistema
estd estructurado por etapas y desarrollado completamente con la herramienta “Video and Image Processing
Toolbox” que opera en el entorno Matlab. Debido al costo computacional del proceso, para que este se
desarrolle de manera éptima, es necesario que laevaluacion de laplacase lleve acabo avelocidad bgjay auna
distancia prudente, cabe indicar que para obtener mejores resultados se debe trabajar con una camara de Optima
resolucion.

Palabras claves: Reconocimiento de placas vehiculares, Filtros espaciales

2. MARCO TEORICO:
1. INTRODUCCION
A continuacion se describen algunos teoremas que

Debido a su importancia en la actuaidad el
desarrollo de software de procesamiento de
imagenes es utilizado en diferentes ambitos tales
como e campo vehicular, la seguridad, la
topografia, etc. El desarrollo del software sedio en
e entorno MatLAB que nos permita la
identificacion en cédigo afanumérico delas placas
vehiculares en un centro de parqueo vehicular,
dando una solucidn a la problemética que genera
no llevar un control automatizado del flujo de autos
en los centros de parqueo, evitando asi cualquier
tipo de fraude.

Este articulo expone de manera concisa las etapas
de este proyecto de manera gque € lector tenga un
panorama nuevo del desarrollo del software de
procesamiento de imégenes e incentive su
desarrollo

respaldan lalégica algoritmica del sistema.
Filtros espaciales:

Filtros son operaciones de pixel por pixel donde €
valor del nuevo pixel depende del pixel origina y
de los pixeles que estan en relacion de vecindad
con é. Lafuncién o matriz que relaciona e pixel
original con su vecindad se le denomina
“mascara”.

L 1 1 1
Ejm: H(i;j)zg 1 1 1
1 1 1
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Teorema de la Convolucién:

Operacion que me permite conectar dos funciones
continuas o discretas en una sola. Para dos
funciones discretas bidimensionadles | y H la
convolucion lineal es definida como:

rey) =) Y I =iy=).HE))
i=0 j=0
O de manera compacta:  I’=[*H

Esto es una herramienta que me permite conectar
una matriz (imagen) con otra matriz (filtro o
méscara).

Derivada parcial y Gradiente:

Es la derivada de una funcion multidimensional a
lo largo de un g e coordenado, por g emplo:

a1

xy) o Ly
ox Xy "0y Xy

uwoou

Figura 1. Primera de?ivada de unafuncion

Denota la derivada parcial de la funcion de la
imagen I(u,v) con respecto alavariable u o v. El
vector gradiente de la funcion | en e punto (x,y)
es.

ol
F (x,y)
Vi(x,y) = ol
@(X,Y)
) a1\ 2 a1\ 2
El valor es. |VI| = (5) +($)

Esta propiedad es importante para la localizacién
de los puntos bordes de laimagen.

Filtro Sobel:

Es una mascara que combina de las derivadas
parciales % y % obtenemos para cada pixel un
valor de gradiente.
dG(x,y) G(x—A4x,y) — G(x,y)
dx Ax

dG(X,y) _ G(x'J’) - G(X - Ax:}’)

dx Ax
dG(x,y) G(x+4x,y) —G(x — Ax,y)
dx 24x

Binarizacion:

Consiste en convertir una matriz de escala de
grises, a una matriz binaria basdndome en un
nimero de umbral U.

Setiene unamatriz A [mxn]:

Ta que: 0 <U < 255

___ I
50 100 180 200 250

Figura 2. Histograma matriz A.

S:0<a<Uentoncesa=0;U <a< 255,
entoncesa = 1

Figura 3. Binarizacién de matriz
Trasformada de Hough:

Con la ayuda de esta transformada localizamos
formas paramétricas a partir de una distribucion de
puntos presentes en unaimagen.

Esta transformada localiza las lineas sobre
imagenes binarias producidas por laumbralizacion
del gradiente. Una linea en el espacio es de la
forma:

xcosf + ysenf =r

Dicha ecuacion permite una cuantificacion lineal
de sus pardmetros r y 0, por lo que €l espacio de
Hough (espacio donde se localiza las posibles
rectas) y e punto p; = (x;,y;) se relacionan
segun:

Triny, = x;cos6 + y;senf

v

Donde € intervalo de los valores para 6 es
0 < 6 < m, tomamos de referencia el centro de la
imagen (x.,y.) € intervalo delosvaloresder es:

—Tmax < Tx,y(e) < Tmax



Figura 4. Parametros
Transformada Proyectiva Bidimensional:

La operacion aplicada a una imagen produce:
I(x,y) - I'(x',y") endonde €l valor del pixel es
cambiado ademas de la posicién en la nueva
imagen.

Lacual paracadacoordenadadelaimagen I(x,y)
origina x = (x,y); x' = (x',y") de la imagen
I'(x',y") estoes x - x' = T(x)

Tenemos laimagen A delaforma

A=

az1 dpz Qs
as1; Az 1

h'x' Ay1 Az Qi3] X
h'y'| =1Q21 Q22 Qz3 [y
h' aszy

as; 1

a1 Qg ‘113]

5(_\/
|:}/;’:|:
7’\1’

1
x'= E(anx + a;y + agz)
_ QX+ apy+ ag
az;1x +aszy+ 1

!

x = ﬁ(aux + az,y + az3)
_G21X + A3yt dy3
az1x+azy+ 1

1 L r

]
3 X2
N B "
P ol x1

x4

Figura 5. Transformacion geométrica

Los parametros de la transformacion proyectiva
son determinados a partir de 4 coordenadas
(21, %1); (%2, %2); (x3, x3); (x4, X3), cabeindicar que
X= (x;,y;) son los puntos de la original imagen y
x'; = (x{,x{) son los puntos de la imagen
transformada de modo que:

I ’ ’
X = a11%; + A1) — Q3 — A31%;X ") — A32YiX
I ’ !
Vi = QX+ Q)i — Q3 — 31XV, — A32VY

Donde puede ser i=1, 2, 3, 4

Por endetenemos x' = A.x ; x=A"Lx
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La inversion de la matriz A puede calcularse a
través de la matriz inversa T~1, para eso es
necesario los puntos del poligono P; a otro
poligono cualquiera de cuatro puntos P, de la
manera siguiente

P-oT, '5C->T, "> P,
x'=Tkx) = T2(T1_1(x))
Coseficiente de correlacion de Pear son (r):

Define un factor que mide el grado de igualdad
entre dos matrices. Tenemos dos matrices binarias

X1 V1
X

x = | *2 y = V2
xm YW’L

Tomamos los pares (x;, ;) en el plano cartesiano.

1'.(1(2,372) .(x3,y3j

lxmym) ‘("LYU

| 05 1

Figura 6. Plano cartesiano

El coeficiente de correlacion es la pendiente de esta
lineal

2im1 (i X yi) _IxYV
r= m
S, XS,
Dénde:
X:Zﬁlxl ' 7 =Zﬁ1yl
m m
m 2 m 2
Sx — i=1Xi _)?2 : Sy — i=1Yi _ }72
m m

X: Promedio de valores de matriz X; Y: Promedio
devaloresde matriz Y;S,.: Desviacion esténdar de
variables de X;S,: Desviacion estandar de
variablesde Y.

3. ETAPASDEL SISTEMA:
Pre-Procesado
El objetivo es poner las condiciones necesarias,

para e funcionamiento Optimo y eficiente del
proceso.



Reduccién de la imagen:

Es una operacion que me permite reducir las
dimensiones de lamatriz (imagen), con lafinalidad
dereducir el nimero deiteracionesy poder reducir
¢l tiempo de larespuesta.

Escala de grises:

La representacion de una imagen en escala de
grises, es la smplificacion de la imagen en una
matriz  bidimensional que solo contiene
informacion relevante de la componente de
luminancia del modelo a color YIQ, presentando
niveles de intensidad entre 0-255 siendo O para €l
color negro y 255 para €l blanco.

Complemento de la imagen:
El complemento de la imagen se determina

restando a 255 €l valor de intensidad de cada pixel
perteneciente alaimagen.

Figura 7. Representacion de laimagen (a) RGB
(b) Escala de grises (c) Complemento de la
imagen

L ocalizacion dela Placa

La findidad de esta etapa es encontrar zonas
potenciales que cumplan ciertas caracteristicas
morfoldgicas, aplicando filtros espaciales que me
permitan extraer caracteristicas especificas de la
placa. El andlisis planteado en esta etapa enfoca
dos caracteristicas fundamentales de las placas. La
primera caracteristica esta relacionada con el valor
delaintensidad de los colores de laplacaen escala
de grises que en genera en una placa es de fondo
claro con letras oscuras, esto genera en los bordes
de la placa y de las letras gradientes con valores
elevados. Los filtros que evaluamos para extraer
esta caracteristica fueron el operador Sobel y la
transformada Bottom-Hat.

(O nmivuneeyve)

Figura 8. (a) Ordenador Sobel (b) Escala de grises
" i o 3 Y = " R

@ (b) (©

Figura 9. (a) Ordenador Sobel (b) Transformada
Bottom-Hat (c) Escalade grises

A partir de la imagen filtrada se puede separar
aquellas zonas de pixeles donde los gradientes son
mas €elevados, esto es posible binarizando la
imagen con un umbral que sea lo suficientemente
ato parapoder descartar zonas de bagj os gradientes
pero suficientemente bgjo para no descartar los
mismos gradientes de la placa, teniendo en cuenta
que este umbral no puede ser constante pues
diferentes entornos generan diferentes gradientes
por lo cual habria que gjustar el umbral para cada
situacion, el problema queda resuelto a sujetar el
valor del umbral a un valor probabilistico del area
bgjo la curva del histograma, este valor puede ser
hallado experimentalmente, dicho valor fue
determinado luego de varias pruebas y se
determind 3.5% menor que €l valor maximo de los
gradientes.

m 1@ m =

Figura 10. Histograma de gradientes de una
imag

Figura 11. Imagen Binarizada con Umbral de
3.5%
Observamos que aln existe ruido que no permite
distinguir claramente la placa en toda la imagen.
La segunda caracteristica esta relacionada con la
geometria de la placa y la concentracion de los
gradientes en la misma zona. Apoyandonos en la
convolucion lineal se disefid una mascara o filtro
promediador el cual me permitir encontrar cuales
son los que cumplen con la caracteristica de
pertenecer a una zona rectangular (con
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proporciones de la placa) y ademés se encuentren e
suficientemente agrupados.

4.5k
— Figura 16. Transformada de Hough

9k?
1 - 1

1 - 1

— [ ] 2k } Transformada Proyectiva Bidimensional:
_ . . _ Luego de los vértices hallados en |a transformada
Fig.12 dimensiones de |a matriz mascara para de Hough, se calculala matriz de trasformacion H
convolucion lineal con la correspondencia entre las iméagenes
originales I’ y corregida 1 .Para generar las
dimensiones de la nueva imagen |o hacemos a
partir del ancho y €l largo de la placa origina
tomando como referencia sus dimensione mas
& » grandes , una vez que tenemos los puntos de la
Rk matriz original y 1os puntos de la matriz donde va
| abarcar la nueva imagen corregida se calcula la

Fw matriz de transformacion H .

20
00

Figura 13. Zonas de concentracion de gradientes D 1N03 b » p,i NE_KUU 3_5

Podemos observar como la zona de la placa esla
Zona con mayor concentracion de gradientes. Para
poder eliminar el resto de zonas binarizamos la
imagen, para esta Binarizacion se uso un umbral de
2%.

Figura 17. Correccién de |la perspectiva de la placa

Reconocimiento de Caracteres (OCR):
Segmentacion:

Implica e fraccionamiento de una imagen en
segmentos de pixeles que son homogéneos con
respecto a algun criterio, en este caso separar cada
caracter delaplaca

m m m
an szi Zp&'l
i=1 i=1 i=1

El vector RV es un vector que contiene la sumatoria

de los valores de intensidad de cada pixel alo largo

delas columnas de lamatriz imagen de laplaca. Cada

valor del vector RV puedetomar valoresdesde 0 hasta
CALILIED el nimero defilasde lamatriz P:

Figura 15. Imagen recortada de la placa 0<¥ZI,(myn)) <n

Figura 14. Imagen binarizada con umbral de 2% RV =

Luego se puede redlizar un recorte de la zona
localizada para su posterior trabgo.

Correccion de Per spectiva
Para redlizar este paso se necesita de la

transformada de Hough para determinar las EE T W orE § R
coordenadas de los vértices y la Trasforma da Figura 18. Vector RV.
proyectiva Bidimensiona para la distorsion de Al binarizar el vector RV con un umbral del 80%,
perspectiva podemos separar 10s caracteres de laimagen.
Trasformada de Hough: BN NN BN EE W Em

Figura 19. Binarizacion matriz RV.
Esta transformada nos ayuda detectar lineas sobre
iméagenes binarias producidas por laumbralizacion
del gradiente. Luego de efectuada esta parte
podemos ubicar la mayor cantidad de puntos que B B 7 g 1 n
coinciden con la mismarecta de pardmetros (6, p), :
una vez que tenemos el angulo de inclinacion

pasamos a encontrar el vector que encierralarecta
horinzontal.

Figura 20. Recorte Vertical
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Extraccion de patrones:

Creamos plantillas de todas las letras y nlmeros.

IR TE S TE T T
IS TN - T T
XTI
P I I
=i O M a

"Figura21. Plantillas

Obtenemos la matriz binaria de cada plantilla en

MATLAB.

Figura 22. Matriz binaria de “A”

Luego comparamos la matriz de cada carécter
obtenidos de la placa con las plantillas creadas.
Para la comparacién uso el método de correlacion
de Pearson, para esto debo saber e formato de
placas a detectar.

4. ANALISIS Y COSTO COMPUTACIONAL
DEL SISTEMA:

El coste computacional del sistema trabajando con
imégenes estéticas es de aproximadamente 2.6
segundos, imposibilitando ar trabajar en su
totalidad en tiempo real. Existen eventos o
patrones, registrados desde la primera etapa, que
permiten intuir cuando existe una placafrente ala
camara y sirven de indicadores para la gjecucion
del sistema, reduciendo el costo computacional del
sistema a 0.09 segundos.

Figura 23. Diagrama de Flujo del sistemaen
tiempo real

En laimagen anterior se muestralos gradientes del
video conforme transcurre € tiempo los puntos
dentro delos circulos rojos son los instantes donde
aparece una placa frente ala camara.

S— - s wd‘:j,\,g\r,,,»-]".
R M \h ‘L UMBRAL

“o 2 4 B B 0 12 1

Figura 24: Instante de ocurrencia de evento e
INICIO del proceso completo.

5. RESULTADOS:

BB 7910

Figura 25 Placareconocida: BB7910
6. DISCUCION DE RESULTADOS:

El método es muy efectivo yaque en lamayoria
de las pruebas hechas ha reconocido la placa del
vehiculo. Teniendo un pequefio porcentaje de
error de aproximadamente 23% (de un universo
de 80 pruebas realizadas) teniendo como error €l
reconocimiento de caracteres, por ende esperamos
recurrir “Reconocimiento por Redes
Neuronales”, ya hacer el proceso més efectivo.
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Conclusiones

Se logré e objetivo de desarrollar una plataforma en Matlab que pueda reconocer los
caracteres de las placas de automoviles sin importar la posicion en la que se encuentra ante
la cAmara, €l reconocimiento de caracteres de la placa del automévil se reaiz6 mediante
OCR (Optical character recognition) y correlacion de Pearson.

El sistema implementado trabaja con un costo computacional de 2.69 segundos y un nivel
de aceptacion medio con un error de 23 % en un universo de 80 pruebas reali zadas, este error
esta sujeto a placas en deterioro las cuales contenian caracteres que no se podian visualizar
asimple vista.

Existen aln en circulacién vehiculos que contienen placas en deterioro a pesar del decreto
supremo 017-2008-MTC, capitulo iv - placas de exhibicién, publicado € dia sdbado 19 de
abril del afio 2008 en € diario oficial el peruano que dicta que las placas en deterioro deben
de ser cambiadas por unas nuevas con laintencion que los caracteres presentes en las placas
puedan ser visibles y reconocibles a simple vista, en caso laley fuera acatada el error de
23% del sistemaimplementado se veriareducido.

La iluminacion y la distancia a vehiculo fueron los factores mas importantes a tener en
cuenta a momento de analizar cadaimagen, en ocasiones cuando €l vehiculo se encuentraa
grandes distancias resta resolucion, a pesar de ello se superaron |os problemas.

El sistemaimplementado permite localizar laplacaen 100 % de los experimentos con placas
de fondo blanco sin importar la perspectiva que se encuentra esta con la cdmara al momento
de capturar y sin importar las diferentes circunstancias de iluminacion que presente el
entorno.

En algunos experimentos se presentaron problemas en la etapa del reconocimiento de
caracteres, |o que sucede es que en algunas ocasiones lamatriz de algun carécter tiene ruido
o la funcion recorte no se realiza con efectividad por ende al comparar con la plantilla e
coeficiente de correlacion es més bajo, por tanto otra plantilla puede ser €legida de manera
errdnea como su correspondiente.
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Seredlizé unaplantillaparaletrasy otra para nimeros, con lafinalidad de reducir el tiempo
de busqueda (reducir e costo computacional) y aumentar lafiabilidad del andlisis, para eso
seanalizé ladistribucion delos caracteres en laplacade los automéviles en Pertl y se dedujo
que el primer carécter es unaletra, segundo y tercer carécter puede ser letrao nimeroy los
caracteres 4°, 5° y 6° solo son nimeros.

L aetapa de pre-procesado no fue demasi ada extensa, principalmente fue obtener unaimagen
f&cil de procesar que contenga lainformacién de laimagen.

En laetapa de segmentaci 6n se debe detomar pocasfilas parael recorte yaque hay caracteres
como la letra J donde la informacion importante desaparece y a final no puede ser
reconocida.

En & momento que se redliza la correccidén de perspectiva de la imagen capturada se
encontraron varios problemas por la sensibilidad del Sobel con aguellas placas que tienen
letras @ comienzo como K o L 0 M donde el programa detectaba como el comienzo de la
placay e mallado |o hacia erroneamente, este error fue superado cambiando la sensibilidad
del filtro Sobel de manera que desprecie las lineas no continuas y solo procese las lineas
verticales grandes, de este modo este este tipo de incidentes fueron solucionados.

El sistemaimplementado solo puede reconocer placas con fondo blanco y letras negras esto
se debe a que solo se analiz6 la variacion de gradientes en una sola direccién, esto puede
ser solucionado si se opta por €l uso de filtro Canny y densidad de gradientes que analizala
segunda derivada de los gradientes en todas las direcciones permitiendo reconocer placas
con fondos de distintos colores pero a esto se le suma una carga computacional alin mas
elevada

El sistemaimplementado reconoce |os caracteres previamente segmentados apoyandose del
teorema de correlacion de Pearson, como resultado se tiene un reconocimiento de baja carga
computacional con resultado rapidos, varianza constante y depende mucho de la calidad de
la imagen de entrada, con la finalidad de reducir e porcentaje de error se puede optar por
“Reconocimiento por Redes Neuronales” ya que a estas las puedes entrenar y asi hacer e
proceso més efectivo, debido a su complegja |6gica demora para que € resultado final sea
correcto ya que las redes neuronales pasa por un proceso de entrenamiento, € coste
computacional es mas elevado que € método de OCR pero se puede sacrificar a coste de
aumentar lafiabilidad de los resultados, su implementacion puede permitir reconocer placas
que estén incluso deterioradas y disminuir la dependencia con respecto a la calidad de la
imagen de entrada.
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