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Resumen

Los sistemas de reconocimiento automatico de placas vehiculares han sido
mundialmente estudiados utilizando diversas técnicas de vision por computadora e
inteligencia artificial. En este trabajo se presenta la aplicacion de un modelo
simplificado de una red neuronal pulso acoplada para separar los caracteres en una
placa. Los pulsos 6ptimos para seleccionar la imagen binaria se determinan a partir
del uso del valor de la entropia para descartar aquellos donde los caracteres no son
visibles. A la imagen resultante se le aplica un analisis de regiones individuales para
obtener so6lo los objetos de interés y a partir de ello separar cada caracter

alfanumérico. El algoritmo se evalué en imagenes de placas vehiculares obtenidas
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en condiciones no controladas permitiendo tener resultados favorables en la
mayoria de los casos.
Palabras Clave: Redes neuronales artificiales, segmentacion de caracteres,

reconocimiento de imagenes.

Abstract

Automatic license plate recognition systems have been studied worldwide using
several computer vision and artificial intelligence techniques. In this work we present
the application of a simplified model of a pulse coupled neural network to separate
characters on a plate. The optimal pulses to select the binary image are determined
using an entropy value, to discard those where the characters are not visible.
Individual regions analysis is applied to the resulting image to obtain only the objects
of interest and then separate each alphanumeric character. The algorithm was
evaluated on images of license plates obtained under uncontrolled conditions,
allowing favorable results in most of the cases.

Keywords: Artificial neural networks, character segmentation, image recognition.

1. Introduccidn

Los sistemas de reconocimiento vehicular han tomado gran relevancia en los
ultimos afios debido al crecimiento poblacional y sus implicaciones en cuestion de
seguridad. Como el nombre lo sugiere, tienen como finalidad identificar vehiculos a
través de los caracteres de las matriculas. Generalmente constan de cuatro
algoritmos principales definidos como [Kulkarni, 2012]: preprocesamiento, deteccién
de la placa, segmentacién y reconocimiento de caracteres.

Parte fundamental de estos sistemas recae en el preprocesamiento y la deteccion
de la placa debido a que su desempefio es variable en entornos no controlados.
Trabajos previos han propuesto alternativas que incluyen el uso de operadores
morfolégicos [Hongping, 2011], conexiones en cascada con K-means [Zheng,
2011], coincidencia de plantillas [Jalil, 2015], proyecciones horizontales y verticales
[Kakani, 2017], maquinas de vectores de soporte [Lin, 2018], redes neuronales

convolucionales [Wang, 2019] y recientemente el uso de You Only Look Once
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(YOLO) [Henry, 2020] por ser un detector y clasificador de objetos de video en
tiempo real. No obstante, todos tienen sus propias limitaciones y areas de
oportunidad para aumentar el porcentaje final de reconocimiento por las variantes
presentes en las condiciones de captura y el formato entre paises. En este trabajo
de investigacion se presenta una alternativa de preprocesamiento dirigido a la
segmentacion de la secuencia de caracteres alfanuméricos de una matricula
vehicular que incluye como elemento principal el modelo de interseccion cortical.

En la seccion 2 se muestra la metodologia del algoritmo propuesto, asi como
conceptos utilizados para el analisis de la imagen. En la seccion 3 los resultados
experimentales y en la seccion 4 la discusion de resultados tras valorar la efectividad

del algoritmo.

2. Metodologia
En el diagrama de la figura 1 se presentan los pasos para implementar el

algoritmo de segmentacion de caracteres.

Rotacién & | estandarizacién
homografia

Imagen original [—*

suavizado N !

ccualizacion .
LA

F Y

Filtro bilateral

/vl ICM |—>| Componentes conectados |

| segmentacion

binarizacion
Caracteres

Figura 1 Etapas de segmentacion.

En vista de no encontrar un conjunto de datos disponible al publico con matriculas
de México, se cred un banco de imagenes conformado por 730 placas capturado a
través de un smartphone con una camara digital de 13 megapixeles considerando
tanto la vista frontal como la trasera de automaviles particulares. Todas fueron
adquiridas bajo diferentes condiciones (distorsiones, niveles de exposicion y ruido)

entre las 9:00 y las 18:00 horas.
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Redes neuronales de tercera generacion

Las Redes Neuronales Pulso Acopladas (PCNN) también conocidas como redes
neuronales artificiales de tercera generacion [Ortiz, 2017], son un sistema que
permite emular las neuronas biologicas de la corteza visual de los mamiferos y se
distinguen por no incluir una etapa de entrenamiento. Han sido aplicadas en
segmentacion de distintos tipos de imagenes [Cheng, 2018] incluyendo las de tipo
SAR (Synthetic Aperture Radar) [Li, 2008], clasificacibn y reconocimiento de
texturas [Ma, 2010]. EI modelo original representado por la figura 2, expone que
cada neurona recibe las sefiales Linking y Feeding ponderadas por un factor 8 para

crear la respuesta U. Ambas sefiales son afectadas por los factores de atenuacion

alén p@Fon

Vi, Ve y amplificacion € , , al igual que el umbral por e®°™,

Linking

_|_ Yii

Fuente: Elaboracion propia
Figura 2 Diagrama PCNN.

Modelo de Interseccién Cortical (ICM)
El modelo ICM es una versién simplificada de una red neuronal pulso acoplada
disefiada para minimizar el costo computacional implicito en el procesamiento de

imagenes. La arquitectura de esta red se muestra en la figura 3.

@ij’_ umbral ‘_g| b
I Y
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Fuente: Elaboracion propia
Figura 3 Arquitectura ICM.
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La ecuacion 1 representa a la sefial Feeding, donde, cada neurona recibe como
entrada un pixel de laimagen S en la posicion ij, y la retroalimentacion de la red con
la salida Y ponderada por W, una matriz generalmente gaussiana asociada a la
conexion entre los pixeles.

Fijln + 1] = fFj[n] + S;; + W{Y[n]};; (D

El resultado de F se compara con un umbral dinamico 6 para generar mediante las
iteraciones los pulsos de salida representados por n imagenes binarias, las cuales
se obtienen con la ecuacion 2.

1 si Fl-j[n + 1] > GU[TL]

Vijln+1] = {0 En otro caso

(2)

El valor del umbral es dindmico cuando se activa la neurona y su valor se controla
con la ecuacion 3, siendo f, g y h las constantes que ajustan el modelo.

Descripcion del algoritmo

El modelo de color LAB se afiadi6 con el proposito de aumentar las
caracteristicas de cada imagen de muestra, permitiendo modificar el componente
de luminosidad “L” con la ecualizacidén de su histograma sin alterar los valores de
tono y saturacion de los dos canales de color restantes con las tonalidades rojo-
verde y azul-amarillo.
Durante la conversion se utiliz6 el modelo CIEXYZ para obtener las nuevas
componentes RGB relativas a un punto blanco definido como C=(X,Y,Z). La matriz

de transformacioén se muestra en la ecuacion 4.

X R 0.412453 0.357580 0.180423][R
Y|=M|G|= [0.212671 0.715160 0.072169|(|G 4)
Z B 0.019334 0.119193 0.95022711LB

La ecualizacion logro distribuir los niveles de gris resaltando la zona de la placa en
automoviles blancos donde la distribucién de los niveles de intensidad es similar,
este proceso se muestra en la figura 4.

Posteriormente se agrego un filtro bilateral, que reemplaza la intensidad de cada

pixel por una media ponderada de los valores de sus vecinos de tal forma que
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suaviza la imagen manteniendo los bordes [Durand, 2002]. El resultado de aplicar

este filtro no lineal a un pixel s se expresa en la ecuacion 5.

(a) Original - BGR (b) LAB (c) LAB + EC (d) Escala de grises (e) Filtro bilateral
Figura 4 Transformacion LAB.

_ Zpeﬂf(p - S)g(lp - Is)Ip
Zpeﬂf(p - S)g(lp - s)

Js (5)

Donde f y g son funciones gaussianas, I representa la intensidad de los pixeles y
(p-s) la distancia entre el pixel y sus vecinos. En la figura 5 se muestran otras

técnicas de suavizado.

(a) Promedio (b) Mediana (c) Gaussiano (d) Bilateral
Figura 5 Comparacion entre técnicas de filtrado.

Como se observa, el filtro bilateral resalta por difuminar areas ajenas a los
caracteres preservando los bordes. Después la imagen difuminada se ingreso a la
red neuronal transformandola previamente a escala de grises para trabajar con un
solo canal y poder normalizar los valores para que el rango de intensidad en lugar
de ser de 0 a 255, se considere de 0 a 1.

e Primera parte: Preprocesamiento

e Obtener el conjunto de muestras

¢ Redimensionar a 430x350 pixeles

e Convertir espacio de color BGR a LAB
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Separar los tres canales

Ecualizar el histograma del canal L (Intensidad)
Unir canales y convertir formato a escala de grises
Aplicar filtro bilateral

Escalar valores, uint8 -> float64

Para elegir el pulso adecuado se utilizé como criterio la entropia de Shannon para

seleccionar aquella donde la pérdida de informacion era menor:

1. Segunda parte: modelo ICM

2. Paratodas las muestras:

I Definirz =[] (lista vacia)

il. Inicializar matriz de ceros paraF, Y, T
iii. Definirf, gy h
iv. Iterar n veces:

V. Obtener salida de la red:

F=(f*F)+S+W*Y)

v
v ifF>T),Y=1

v T=@*T)+(h"Y)

v W) =[F; » (W A)) + (Fyx A)] < 05

v F,=valorOenV¥,_;; F,=valor1enY,_;; A=(Y,_)*[F, *W]>0.5;

3. AladirYaz

Para todas las muestras en z:
I. P1 = pixeles con valor 1; Po = pixeles con valor 0;
il. Calcular entropia:
ii. H(s) = -p;1In p;- poln p,
Ordenar H(s) de forma descendente

Elegir pulso con maxima entropia

La segmentacion se llevd a cabo mediante el etiguetado de componentes

conectados para poder agrupar los pixeles que pertenecian a cada region. Se
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aislaron tomando como métrica el area y se descartaron aquellas que no eran de
interés como los guiones medios para después recortarlas. A continuacion, se
muestra parte del pseudocédigo del algoritmo implementado y el resultado de
aplicarlo en la figura 6.
» Tercera parte: Componentes conexas (4-vecinos)
» Recorrer laimagen Y(x,y)
e Asignar etiquetas iniciales (e)
e Sivecindad Y(x,y) =0entoncese =1
Incrementar e
e Sialgun vecino Y(x,y) esta asignado, copiar valor a pixel actual
e Si existen varias etiquetas, asignar solo una.
e Las etiquetas no usadas son colisiones.
» Resolver colisiones

» Reetiquetar con los pixeles con los valores minimos

T I O

Figura 6 Obtencién de caracteres.

Transformaciones geomeétricas

Las transformaciones geométricas que a continuacion se describen se aplicaron
con el fin de estandarizar los datos en el sentido de que las letras tuvieran una
misma orientacion (un solo eje de referencia) para que la variacion entre imagenes
no disminuyera el nimero de aciertos durante la segmentacion.
Para rotar la imagen, cada pixel f(x,y) se gird 6 grados considerando un punto de
origen y calculando la nueva posicion g(x’,y’) con base en la ecuacion 6:

» Cuarta parte: Rotacion

» Importar imagen |
» Definir angulo 0 y convertirlo a radianes

> Obtener el seno de 0
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> Obtener el coseno de ¢
» Inicializar I’ con las dimensiones de |
e filas h, columnas w, canales c
e h =|h*coseno| + |w*seno|
e W = |w*coseno| + |h*seno|
» Obtener el centro de |y I’ {cx, cy, cx2, cy2}
» Parai=1:h &j=1:w
e Ubicar las coordenadas del pixel con respecto al centro de |
e X =w-1--cx; y=h-1-i-cy
e Ubicar las coordenadas del pixel con respecto a I
e X2 =x*coseno + y*seno
e Y2 =-x*seno + y*coseno
e Ajustar el centrode I
o X2 =CX2-X2;y2 =cy2-y2
e Mover los pixeles a su nueva posicion
o I'ly2,x2,:] = I[i,j,’]

X = xcos@ — ysinf
y = xsinf + ycosf

(6)
El pseudocédigo de la cuarta parte se afiadié antes de ecualizar el canal L donde I’
representa la imagen resultante, | la imagen original e i y j las filas y columnas. En
adicién se buscé aplicar una sola matriz de correspondencia entre pixeles para
todas las imagenes conocida como homografia para corregir la distorsién de la
perspectiva. Para encontrar los parametros de este tipo de transformacion
proyectiva se necesitan conocer las coordenadas de al menos cuatro puntos
homologos en cada imagen [Alegre, 2016]. La ecuacién 7 describe este tipo de

transformacién aplicada a dos planos.

x' x hoo hor  ho2]px
y'[=M }’l = [ho hi11 hi2 IYl (7)
1 1 hyo hzr hypl!l
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En la figura 7 se muestra el resultado de aplicar la transformacion geométrica y

proyectiva a cuatro imagenes.

Figura 7 Resultado de aplicar las transformaciones geométricas a diferentes imagenes.

3. Resultados

El método se segmentacion se evalué en las 730 imagenes del conjunto de datos
creado donde la placa era completamente visible y la cadena de caracteres estaba
conformada por tres letras y cuatro nimeros.

La tabla 1 muestra la comparaciéon entre los algoritmos que conforman la
metodologia propuesta, paso por paso para observar el aumento gradual en el

namero de aciertos (segmentacioén adecuada).

Tabla 1 Desempefio entre algoritmos con el mismo banco de imagenes.

: Segmentacion Tiempo de
Algoritmo . L. :
adecuada ejecuciéon (min)

1. ICM 240 32
2. ICM + homografia 390 23
3. ICM + rotacion + homografia 425 28
4. ICM + caracteres 92 18
5. ICM + rotacion + homografia + caracteres 160 18

Adicionalmente se incluye el tiempo de cémputo de cada script ejecutado en
lenguaje de programacion de Python en el entorno de desarrollo Spyder en
Windows 10 con un procesador Intel Core i7 y 8GB de RAM. Las constantes
utiizadas para el modelo de interseccidon cortical fueron determinadas
empiricamente considerando el comportamiento ciclico de la red entre iteraciones,
siendo 12 el valor mas adecuado para los n pulsos y f=0.2, g=0.01 y h=70 los que

denotaban mejores resultados.
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Como lo demuestra la figura 8, el proceso se facilita tras haber estandarizado las

imagenes, por lo que de esto ultimo se infiere que la alternativa presentada es viable

al colocar la camara en una posicion fija.

Figura 8 Resultado de dos experimentos utilizando homografia y la red ICM.

En los articulos revisados, la fase de umbralizacion se complica al tener que

encontrar un valor adecuado para todo un conjunto de datos por basarse

mayormente en propiedades estadisticas del histograma o cllsteres [Mitchell,

2010]. Entre los métodos mas utilizados se encuentran la determinacion de un

umbral global con promedio, Otsu y k-means. La comparacién entre estos

algoritmos se presenta en la tabla 2, donde también se incluye una pequefa

descripcion y las observaciones al aplicarlos en todas las muestras.

Tabla 2 Comparacién entre métodos de segmentacion.

A Ny No. de .
Método Descripcion . Observaciones
aciertos
Si la intensidad del pixel es Los objetos deben tener
mayor al promedio, el pixel de un alto contraste y las
Umbral global con . P S
) destino se establece al maximo 324 imagenes deben tener
promedio "~ -
valor definido (255 o 1), en buena resolucion.
caso contrario, cero.
El umbral optimo se logra Se necesitan mas
Otsu cuando la varianza entre 412 caracteristicas para
clases genera un valor minimo. descartar regiones de
interés.
Divide los pixeles de la imagen El tiempo de
. en grupos con caracteristicas procesamiento es
Clustering k- | 2 ;
similares, para ello se 579 mayor, siendo alrededor
means S ; : X
consider6 la distancia entre de un minuto por
muestras. imagen.

En la figura 9 se presenta el histograma de la proyeccion horizontal (suma de los

pixeles con valor igual a uno por columna) de una imagen segmentada utilizando el
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meétodo del promedio y de Otsu, logrando comprobarse que la distribucion de las

intensidades es muy similar lo que dificulta el analisis de la imagen.

160 | —— Promedio
{ by Otsu

140 ;ll‘ rﬂr \"\-,-.\ | .
. "»'J ﬁhmﬁl ||-"JI‘-1f 'Il.1 | |LJ1|"1L-'|| d "\1
|.| \ IL_J | || '

100 |

No. de pixeles

20

0 50 100 150 200 250 300
Mo. de columnas

Figura 9 Proyeccioén horizontal utilizando el promedio y el método de Otsu.

4. Discusion

Los resultados obtenidos muestran que el método propuesto es una alternativa
viable para escenas donde las condiciones varian mucho entre imagenes por el
disefio de las placas, el deterioro de la pintura que define los caracteres o la carencia
de iluminacion evitando las que son completamente oscuras siendo estos factores
los de menor influencia en el desempefio final del algoritmo. No obstante, es
primordial definir una posicién adecuada para no colocar la cAmara a mas de dos
metros distancia para no disminuir demasiado la calidad de las imagenes a procesar
o elegir alguna con mayor resolucion para evitar que el movimiento las distorsione.
Cada técnica involucrada en la metodologia fue determinante en la etapa de
resultados, el calculo de la homografia debido a que se pudo eliminar parte del fondo
de la imagen, el modo de color LAB para reducir la contribucién de la iluminacion,
el filtro bilateral para suavizar la imagen sin perder los bordes y la red pulso acoplada
para lograr separar las letras y los nimeros. La tabla 1 muestra la evolucion del
algoritmo resaltando los numeros 3 y 5, siendo el primero puesto a prueba para la
deteccién de los caracteres y el segundo para la segmentacion. El bajo nimero de
aciertos reportados esta relacionado en gran medida a que las placas del banco de

imagenes corresponden a diferentes estados de la Republica Mexicana (Puebla,
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Ciudad de México y Tlaxcala principalmente) y la distancia de captura por tratarse

de grabaciones. También se incluye la tabla 2 que resume la comparacion entre

algoritmos de umbralizacion convencionales.

El trabajo futuro pretende unificar la propuesta presentada en este articulo y el

desarrollo de una red neuronal para el reconocimiento de los caracteres y

posteriormente valorar nuevamente su desempefio como parte de un sistema final

de reconocimiento de matriculas en un estacionamiento.
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