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RESUMEN

En el presente articulo se propone la utilizacion
de la Vision Artificial y Redes Neuronales
Artificiales (RNA), para el reconocimiento de
matriculas vehiculares a partir de una imagen.

El sistema fue desarrollado en un lenguaje de
alto nivel (C#) el cual consiste en dos etapas, la
primera se encarga de extraer las caracteristicas
(patrones) mediante el procesamiento de la
imagen, con los cuales se entrena a la red para
reconocer los caracteres que conforman las
matriculas, el algoritmo de aprendizaje
propuesto es el de propagacion hacia atrés
(backpropagation). La segunda etapa consiste en
el reconocimiento de la matricula utilizando la
red previamente entrenada, obteniendo la
matricula en forma de caracteres ASCII.

Palabras clave: Artificial Neural Network,
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1. INTRODUCCION

El reconocimiento del medio que nos rodea, los
colores, las formas y tamafios es un proceso
bastante complejo para realizar artificialmente, a
raiz del descubrimiento de las c&maras
fotogréficas en las cuales se puede replicar una
imagen plana de lo que se captura [1], y del
avance tecnolégico en el procesamiento de la
informacion digital [2] se han elaborado
numerosos trabajos respecto a la vision
artificial[3][4][5] en los cuales se busca
descifrar la informacion contenida en las
imagenes, tales como los colores[6], las
formas[7], la ubicacion de determinados
objetos, la profundidad, el reconocimiento de
caracteres[8][9], etc. Esto debido a todas las
aplicaciones practicas que se podrian realizar a
partir de la informacion obtenida. El
reconocimiento de caracteres se ha utilizado en
maltiples  aplicaciones, incluso en el
reconocimiento de matriculas [10][11], Ia
desventaja de estas propuestas es que suelen
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utilizarse metodologias muy complejas vy
procesamientos lentos, y en cada casos tiende a
ser especifica para cada region por la variacién
entre matriculas de un lugar a otro, esta
desventaja se puede optimizar para la obtencion
de un resultado rapido y preciso, con el uso de
una RNA con una topologia sencilla para
acelerar el resultado.

La propiedad mas importantes de las RNA es
su capacidad de aprender a partir de un conjunto
de patrones de entrenamientos, es decir, es
capaz de encontrar un modelo que ajuste los
datos [12], Esta capacidad de las Redes
Neuronales puede ser aprovechada para
reconocer diferentes tipos de matriculas una vez
realizado el entrenamiento.

Por otro lado el lenguaje de programacion de
alto nivel utilizado(C#) es un lenguaje que nos
brinda un sistema robusto y con la posibilidad
de construir una interfaz amigable e intuitiva,
ademas el sistema puede ser enlazado con otras
aplicaciones o bases de datos.

La necesidad que motiva a la elaboracion del
presente trabajo es el interés sobre la utilizacion
eficiente de la visién artificial y la versatilidad
de las RNA en una gran diversidad de &mbitos y
sobre su capacidad para resolver problemas de
alta complejidad sin necesidad de conocer su
solucion, y sin configurar topologias complejas.

2. DESARROLLO

Para este proyecto se tomaron en cuenta las
placas del 2010 y 2011 del estado de Sonora, el
cual contiene una imagen de fondo y texto,
distintos de la matricula, y se utilizaron distintas
resoluciones en las imagenes, lo cual incrementa
el nivel de complejidad del sistema, y por ende
al resolver estos puntos obtenemos un sistema
mas robusto.

Las dos etapas Para la realizacion del
Reconocimiento de Matriculas Vehiculares
mediante RNA son:
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Fig.1 Diagrama a bloques del sistema de
reconocimiento de matriculas vehiculares.

En las dos etapas es necesario el tratamiento de
la imagen hasta llegar a la extraccién de los
patrones, En la primera etapa, éstos se emplean
para entrenar a la red, el entrenamiento se
realiza una sola vez. En la segunda etapa, los
patrones son presentados a la red neuronal para
gue su reconocimiento.

2.1. Tratamiento de laimagen
para obtener los patrones

A continuacién se describe el procedimiento
para la obtencion de los patrones.

1. Primero se aplica un contraste de 30% para
eliminar la imagen de fondo y resaltar los
blancos y negros.

2. Posteriormente se aplica un filtro el cual

resalta las zonas claras, entre las cuales

debe estar la matricula.

Se separa entonces la mayor &rea resaltada.

Se aplica un contraste mayor al anterior.

Se obtienen los niveles RGB de los

caracteres de la matricula y se aplican los

pardmetros de filtrado.

6. Se aplica el algoritmo de filtrado de los
caracteres en la matricula.

7. Se redimensiona a un tamafio definido de
360 x 40 pixeles para que el sistema sea
capaz de adaptarse a multiples tamafios de
imagen.

8. Después se limpia la imagen que contiene
la matricula eliminando el texto innecesario
y aplicando una transformacion a blanco y
negro para eliminar impurezas.

9. Seguido del redimensionamiento al tamafio
gue tenia anteriormente.

10. Luego se realiza la verificacion de que
realmente es una matricula.

obkw
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Cuando no existe una matricula en la zona
seleccionada, el sistema va separando la
siguiente zona de menor area en la imagen
(paso 3) y va descartando las zonas
separadas en la imagen mediante un cuadro
oscuro.

11. Cuando realmente existe la matricula en la
zona seleccionada, se procede a segmentar
la imagen, y se redimensionan al tamafio en
el cual se desea trabajar, en este caso se
redimensionan a un tamafio de 40 x 40
pixeles c/u.

12. Para convertir las imagenes obtenidas a
patrones que el sistema reconoce, se

requiere binarizar las iméagenes que
contienen los caracteres.
Tablal. Tabla de procedimiento del

tratamiento de las imagenes para la obtencion
de patrones.

Imagen Original

1.Ajuste de contraste y brillo

3. Separa Unicamente la
placa

4.Ajuste de contraste40%

YZH-87-83

promgreen = 116
Promred = 112
Promblue = 112

6.Algoritmo de filtrado 7. Redimensionar

color.G<(prom-
(2*difBG))*1.6

color.G < 185
color.R < 179

9. Redimensionar a 360 x 40
pixeles

8.Recortar mas, aplicar blanco y
negro

10. Verificar que sea una placa

A

Si cumple con la condicion de
que es una placa, continua con
el proceso,
realizar las operaciones desde el
paso 3.

si no vuelve a
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11. Segementar los caracteres y 12. Binarizar los 9 caracteres

redimensionar a 40 x 40 pixeles

FIK-07-83

="= M

2.2. Algoritmo de filtrado de
caracteres.

Una vez que se tiene separada la matricula de la
imagen original, se aplica un contraste de 40%,
y se recorre la imagen horizontalmente por la
parte media de la matricula obteniendo los
niveles RGB, posteriormente se promedian los
niveles individuales y sin tomar en cuenta los
niveles altos de coloracion verde, se calcula la
diferencia entre los promedios de los niveles de
color azul y verde.

Para definir el nivel de filtrado de los colores R
y G, se disminuye del promedio individual dos
veces la diferencia de los promedios obtenidos,
y se multiplican por una constante de correccion
propuesta que se ha denominado, constante rg
que tiene un valor de 1.6.

color.G < (promgreen-(2*difBG))* rg
color.R < (promred-(2*difBG))* rg

Para el nivel de filtrado de la componente de
color azul, se aplican tres condiciones:

color.B <= 250
color.B < color.G
color.G < color.R

Estas condiciones filtran la imagen que se
encuentra en el fondo de la matricula.

2.3. Algoritmo de aprendizaje.

Se emplea una red neuronal artificial Perceptron
Multicapa (MLP) con algoritmo de aprendizaje
“Propagacion hacia atras”, la cual es usando
ampliamente en la clasificacion de patrones.

El tamafio de las entradas esta determinado por
el numero de caracteristicas esenciales de cada
patrén a clasificar; la cantidad de grupos que se
espera  sean  descubiertos  generalmente
determina el tamafio de la capa de salida. El
tamafio de las capas ocultas es determinado
arbitrariamente, pero se debe tener en cuenta
gue una red neuronal muy grande consume mas
tiempo en el tiempo de entrenamiento, pero es
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capaz de almacenar mas informacion que redes
pequefias.

Una neurona Artificial posee una o mas
entradas, cada una con su peso individual, y una
0 més salidas. Ademas, cada neurona incorpora
una funcidn de propagacién o excitacion, para
calcular su potencial (generalmente es la
sumatoria de las entradas multiplicadas por su
peso).
2.4. Topologiade lared

La topologia de la red utilizada para el
reconocimiento de matriculas vehiculares,
consistente en 3 capas ocultas y 1 capa de
salida, la primera capa consistente en 5
neuronas, la segunda en 15 neuronas, la tercera
consistente en 10 neuronas y la capa de salida
en 7 neuronas.

2.5. Entrenamiento de la red

El algoritmo de aprendizaje consta de dos
etapas:

e En la primera (Feed-forward), los patrones
de entrada se presentan a la red.

e En la segunda etapa (BackWard), el
resultado que proporciona la red en la capa
de salida es comparado con el resultado
esperado para cada uno de los vectores de
entrenamiento, calculando el error que se
utiliza para modificar los pesos de las capas
intermedias. Por esta razon a este tipo de
redes se les denomina de retro propagacion
hacia atrés.

2.6. Red Entrenada

Este proceso hace uso de los dos bloques vistos

anteriormente, con la diferencia de que aqui se

emplea la red neuronal para reconocer los
caracteres.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1. Condiciones ideales

Se desarrollo el sistema de reconocimiento de
matriculas vehiculares mediante vision artificial
y redes neuronales artificiales exitosamente, ya
que no solo se logro el objetivo al reconocer las
matriculas mostradas en una imagen estéatica,
con las condiciones de distancia, iluminacion y
angulo, siguientes:
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Fig. 2 Imagen con condiciones ideales

La resolucion de las imagenes utilizadas fue de
640 x 480 pixeles tomadas a 50 cm, y
perpendicular a la matricula, para la iluminacion
de las imagenes se ha determinado mediante el
promedio de los niveles de RGB para cada
matricula, el cual fue de (152, 154, 174) + 65
para cada color.

3.2. Condiciones reales

Se obtuvieron logros en la ampliacién del rango
de vision mediante los algoritmos desarrollados
para el procesamiento de la imagen en la
obtencién de patrones, lo que permitié incluir
imagenes de resoluciones variables, por lo que
la distancia de captura de la imagen se
incrementa hasta 2 m., con una camara de 2
Mega pixeles. Es posible incrementar mas aun
la distancia hasta 10m o mas dependiendo de la
resolucion de la camara, y del zoom éptico, ya
que lo que importa realmente es que la imagen
de la matricula separada de la imagen original
no exceda el minimo de resolucién propuesto de
120 x 80 pixeles, esto para cumplir con una de
las condiciones de legibilidad de la imagen,
otras de las condiciones de legibilidad se basa
en los niveles de RGB de la imagen, los cuales
las diferencias entre los niveles de los tres
colores no debe ser tan inconsistentes, porque
los colores oscuros siguen niveles de RGB que
no varian mucho uno del otro como se muestra
en la figura 3.
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Fig. 3 Matricula legible
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Tampoco debe haber inconsistencias en los
niveles de RGB de la coloracion de los
caracteres contenidos en las matriculas, como se
muestra en la figura existen variaciones desde
50 a 200 aproximadamente.

300

N lll UU”H | Iy Vl';ralr'i | |NBD3- 04
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Fig. 4 Matricula no legible.

El método propuesto para el filtrado de los
caracteres y el algoritmo desarrollado es otro de
los logros obtenidos, ya que autoajusta los
niveles de RGB a filtrar.

o)

Fig. 5 Autoajuste de distintos niveles de RGB

Este método permiti6 al sistema incluir también
imagenes tomadas en la oscuridad, incluso
permiten al sistema ubicar la matricula en la
imagen méas rapidamente, por los niveles de
RGB altos, estos niveles también filtran la
imagen de fondo de la matricula.

Jvzh-87-83

Fig. 6 Matricula tomada en angulo desde abajo.

Se consiguid que el sistema tuviera la capacidad
de reconocer matriculas a diferentes angulos de
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captura de la imagen, logrando buenos
resultados hasta los 15 grados de inclinacién a
partir de la linea perpendicular a la matricula y
Unicamente hacia arriba, abajo, derecha e
izquierda.

3.3. Imagenes de prueba

Se realizaron pruebas con 100 fotografias de
matriculas con distintas condiciones y con
calidad considerable, para que todas fueran
100% legibles.

Del total de las imagenes:

12 fueron con imégenes de vehiculos blancos y
grises, 88 con automoviles de colores, 38 se
tomaron de noche, 62 fueron de dia.

31 se tomaron a 50 cm y a distintas resoluciones
y angulos, 37 se tomaron a 1m., a distintas
resoluciones y anglos, 20 se tomaron a 2 metros
con distintas resoluciones y angulos.

35 se tomaron con una resolucién de 640x480
pixeles, a distintas distancias y angulos. 35 se
tomaron a 800x600 pixeles, a diferentes
distancias y angulos, 4 se tomaron a 1.3 Mega
pixeles a 1 metro en la noche y a diferentes
angulos. Se tomaron 14 a 2 mega pixelesa 1y 2
metros a diferentes angulos.

38 fueron en angulo recto con distintas
resoluciones y distancias. 26 se tomaron a 15
grados arriba y abajo, a diferentes resoluciones
y distancias. Y por ultimo se tomaron 24 en
angulos de 15 grados a la derecha e izquierda de
la horizontal perpendicular a la matricula.

3.4. Resultados de pruebas

3.4.1 lluminacién o niveles de RGB

Se obtuvieron los siguientes resultados, donde
los porcentajes mostrados corresponden a
matriculas reconocidas satisfactoriamente.

Tabla 2. Tabla con resultados de niveles de
RGB.
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en la imagen existe muchas areas blancas en la
imagen o cuando el vehiculo es blanco o con
niveles de gris. La cantidad de iméagenes en las
que aparecen vehiculos blancos y grises, no se
tomaron en cuenta para los porcentajes de
acierto que se muestran a continuacién, ni para
el célculo de porcentajes en las imagenes que se
tomaron de dia y de noche.

3.4.2 Distancia

Tabla 3. Tabla con resultados en distancias de
captura de imagen

50cm 31/31 100.0%
1m 27/37 73.0%
2m 14/20 70.0%

%
Imagenes de cantidad | acierto
autos blancosy grises 0/12 0.0%
autos de colores 72/88 81.8%
noche 27/32 84.4%
dia 45/56 80.4%

La Unica limitante hasta el momento es que el
filtro para la placa se realiza mediante niveles de
color blanco, por lo que se ve afectado cuando

Se aprecia un alto porcentaje con imégenes que
cumplen con las condiciones ideales, no asi con
los porcentajes para las distancias de 1 y 2
metros, esto sucede porque algunas de estas
imagenes no tienen la resolucién o el angulo
adecuados.

3.4.3 Resolucion

Tabla 4. Tabla con resultados de las distintas
resoluciones utilizadas.

640x480 33/35 94.3%
800x600 27/35 77.1%
1.3MP 3/4 75.0%
2MP 9/14 64.3%

La resolucion de la camara puede afectar la
respuesta del sistema, esto sucede porque las
fotografias se tomaron a distancias de 2 metros,
haciendo que el area de busqueda de la
matricula sea mayor, ademas se captaron varias
areas blancas por lo que en la mayoria de los
casos no fue posible ubicar la matricula.

3.4.4 Angulo

Tabla 5. Tabla con resultados de
reconocimiento para imagenes con angulos de

15 grados.
Recto 38/38 100.0
Arriba y abajo 20/26 76.9
Derecha e izquierda 14/24 58.3

Si combinamos el &ngulo de captura ademas de
lo que se menciono anteriormente, tenemos
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menos posibilidades de ubicar y reconocer
alguna matricula, en este caso el porcentaje que
corresponde a las capturas de arriba y abajo es
bueno, gracias a que la mayoria de las imagenes
se acercaron a las condiciones ideales para el
sistema. En el caso de las capturas de derecha e
izquierda se tiene un porcentaje muy bajo, esto
se debe a que al sistema no se ha entrenado con
los patrones necesarios, aunque lo ideal seria
incluir algoritmos de correccion antes de
obtener los patrones.

El margen de error total del sistema, se deduce
de un total de 72 matriculas reconocidas de 88
presentadas.

Margen de error = (16/88)*100
Margen de error =18.18 %.

4. TRABAJO A FUTURO

Existen aun mejoras pendientes para eliminar
vulnerabilidades y reducir el margen de error
del sistema, como lo es modificar o adaptar los
algoritmos encargados de la ubicacion de la
matricula en areas blancas y grises, también es
posible ampliar el éangulo de vision, para
reconocer matriculas que se hayan capturado en
angulos mayores a 15 grados.

Gracias a los alcances y al potencial del
presente proyecto, al ser un sistema adaptable a
los distintos tamafios de imagenes presentadas,
se nos proporciona flexibilidad para su
adaptacion a multiples aplicaciones.

Existen algunos
ellos son:

planes a futuro, algunos de

e Laimplementacion en camaras de video en
tiempo real.

e Probar el sistema en distintas placas del
pais

e Implementacién del software a un sistema
fisico, con actuadores que controlen
accesos.

5. CONCLUSION

Podemos concluir que la utilizacion de la vision
artificial es una herramienta muy importante y
con mucho potencial si se sabe explotar. Si se
aprende a controlar los niveles de RGB de las
imagenes, es posible no solo reconocer

150

ISSN 1405-2172

caracteres de una matricula, ademas no solo se
puede aplicar en imagenes estaticas, aplicandolo
a iméagenes dindmicas las aplicaciones serian
infinitas. En conjunto con las redes neuronales,
se puede producir un sistema inteligente y
confiable, el cual puede resolver problemas
complejos de una manera sencilla.
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