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Resumen

En este proyecto abordamos el análisis, diseño y desarrollo de un detector de matrículas de

automóvil. El objetivo final de este trabajo es crear un sistema que reconozca en tiempo real

la existencia de una placa de matrícula independientemente del tamaño y rotación que pueda

tener y determinar cuales son los dígitos de los que consta. El sistema tratado en este proyecto

aborda las técnicas y métodos para detectar la región de la posible matrícula y los dígitos que

la componen. En el análisis, diseño y desarrollo del sistema se ha trabajado con la técnica LBP

para el tratamiento de patrones con características locales y posteriormente con un clasificador

de contornos para detectar los dígitos correctos. Durante el desarrollo, las pruebas han sido re-

alizadas tanto con imágenes estáticas como con vídeos.

En concreto para el desarrollo de la aplicación hemos usado el framework de procesado

de imágenes QVision, basado en el lenguaje de programación C++ y las librerías QT4, IPP y

OpenGL. También se ha hecho uso del lenguaje para procesamiento matemático Octave.

Palabras Clave: Visión por computador, reconocimiento automático de matrículas, re-

conocimiento de formas, reconocimiento de dígitos, OCR.
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1
INTRODUCCIÓN Y REFERENCIAS

HISTÓRICAS

1.1. Introducción

El reconocimiento automático de placas de matrículas (RAPM) mediante un sistema de

visión artificial es un tema de indudable interés comercial con numerosas aplicaciones como el

control de aparcamientos, acceso a instalaciones, tarificación de peajes, cálculo de la velocidad

media entre puntos de una carretera, etc.

Los métodos de reconocimiento toman una imagen fija (o una secuencia de ellas), localizan

en ella la placa que corresponde a la matrícula, y proceden a la extracción y reconocimiento de

los caracteres que contiene.

1.1.1. Los sistemas RAPM como aplicación práctica de Inteligencia Arti-

ficial

Debido a la integración en masa de las tecnologías de la información en todos los aspectos

de la vida moderna, se produce la demanda de unos sistemas de información para el proce-

13



14 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN Y REFERENCIAS HISTÓRICAS

samiento de datos respecto a los vehículos.

Estos sistemas necesitan que los datos sean archivados o bien por un humano o bien por

un equipo especial el cual es capaz de reconocer vehículos por sus matrículas en un entorno y

tiempo real y reflejar estos hechos de la realidad en el sistema de información.

Por ello, varias técnicas de reconocimiento han sido desarrolladas y los sistemas de re-

conocimiento de placas de matrículas son usados hoy en día en multitud de aplicaciones de

tráfico y seguridad, tales como parkings, control de acceso o seguimiento de vehículos robados.

En los parkings, el reconocimiento de las placas de matrícula es usado para calcular la du-

ración en la que el coche ha estado aparcado. Cuando un vehículo llega a la entrada del parking,

el número de matrícula de la placa es automáticamente reconocido y almacenado en la base de

datos. Cuando el vehículo más tarde sale del parking y llega a la puerta de salida, el número de

matrícula de la placa es nuevamente reconocido y comparado con el primero almacenado en la

base de datos. La diferencia de tiempo es usada para calcular el coste del aparcamiento.

Los sistemas de reconocimiento automático de matrículas pueden ser usados en control de

accesos. Por ejemplo, esta tecnología es usada en algunas compañías para conceder el acceso

solo a vehículos del personal autorizado.

En algunos países estos sistemas de reconocimiento están instalados a lo largo de un área

de la ciudad para detectar y monitorizar el tráfico de vehículos. Cada vehículo es registrado en

una base de datos central y, por ejemplo, se pueden comparar con una lista negra de vehículos

robados o controlar la congestión en accesos a la ciudad en las horas punta, como se ha comen-

tado antes.
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1.1.2. Aspectos matemáticos de los sistemas RAPM

En la mayoría de los casos, los vehículos están identificados por sus números de matrícula,

los cuales son fácilmente legibles por humanos pero no por máquinas. Para las máquinas, un

número de matrícula de una placa es simplemente una mancha oscura que se encuentra dentro

de una región de una imagen, con una intensidad y luminosidad determinadas. Debido a esto,

es necesario diseñar un sistema matemático robusto capaz de percibir y extraer lo que deseamos

de la imagen capturada.

Estas funciones o diseños matemáticos están implementados en lo que se llaman en inglés

”ANRP Systems” (Sistemas de Reconocimiento Automático de Placas de Matrícula) y signifi-

can una transformación entre el entorno real que se percibe y los sistemas de información que

necesitamos para guardar y manejar toda esa información.

El diseño de estos sistemas es uno de de los campos de investigación en áreas como la

Inteligencia Artificial, la Visión por Computador, el Reconocimiento de Patrones y las Redes

Neuronales.

1.1.3. Aspectos físicos en los sistemas RAPM

Los sistemas de reconocimiento automático de placas de matrículas son conjuntos de hard-

ware y software que procesan una señal que se convierte en una representación gráfica tal como

imágenes estáticas o secuencias de ellas y reconocen los caracteres de la placa.

El hardware básico de estos sistemas es una cámara, un procesador de imágenes, un cap-

turador de eventos de la cámara y una unidad de almacenamiento y comunicación. En nuestro

proyecto nos hemos basado en vídeos con imágenes de coches en los que podemos ver sus ma-

trículas.

Los vídeos han sido grabados en condiciones ambientales normales, de día, e intentado eli-
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minar el mayor ruido posible en las imágenes. Lo ideal, para condiciones extremas y con serios

problemas de visibilidad normal, sería de disponer de cámaras especiales preparadas para tal

actividad, como las cámaras de infrarrojos que son mucho mejores para atacar estos propósitos

y conseguir mejores resultados. Esto es debido a que la iluminación por infrarrojos provoca la

reflexión de la luz en la placa de matrícula que está hecha de un material especial lo que provoca

una iluminación distinta en esa zona de la imagen con respecto al resto de la misma, provocando

que sea más fácil su detección.

1.2. Estado del arte

Un caso particular del uso de estos sistemas que estamos comentando es el implementado en

Londres para el control de la Tasa por Congestión de la empresa Transport For London (TFL)

[4] y que cuenta con unas 250 cámaras a lo largo del área que delimita la zona de congestión.

Mediante este sistema se sabe los coches que han circulado y controlan el pago de las tasas.

Se utilizan dos tipos de cámaras: las que captan imágenes en color y las que captan en blan-

co y negro. Las primeras se utilizan para situar al vehículo en su contexto de alrededor, mientras

que las segundas se utilizan para captar la matrícula del vehículo.

Las imágenes captadas se mandan de forma continua al sistema central, que memoriza la

fecha y el instante en el que se captó la imagen. Las imágenes en color y en mono se almacenan

junto la fecha y hora como copia de seguridad, por si se da el caso de necesitar comparar la

información obtenida.

Las imágenes captadas que pertenecen a conductores fraudulentos se verifican de forma

manual en la base de datos y en caso de confirmarse el fraude, se tramita la multa correspondi-

ente.

También podemos encontrar un ejemplo similar para el control de la congestión en la ciudad
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Noruega de Trondhein, done se utiliza el reconocimiento automático de matrículas para contro-

lar los vehículos que acceden a ciertas áreas de la ciudad y descontarles de su tarjeta electrónica

las tasas de circulación.

Sistemas similares para el control de congestión mediante reconocimiento automático de

matrículas lo podemos encontrar también en ciudades como Goterborg (Suecia), Copenague

(Dinamarca), Bristol (Reino Unido), Edimburgo (Escocia), Roma y Génova (Italia), Helsinki

(Finlandia), Hong Kong y Singapur. [2]

A pesar de existir software comercial, el reconocimiento automático de matrículas es un

tema que está siendo muy investigado. Los sistemas comerciales en uso en la actualidad pueden

obtener tasas de acierto superiores al 95 % en entornos controlados. En entornos en los que las

condiciones de iluminación no están controladas o varía el tamaño, orientación o perspectiva de

la placa, la tasa de acierto se reduce hasta el 75 %.

En el reconocimiento automático de matrículas podemos diferenciar dos fases:

1. Localización de la placa dentro de la imagen, paso crítico para la posterior identificación.

2. Reconocimiento y validación de los caracteres de la matrícula.

Los métodos para localizar la placa de la matrícula son variados. Una primera aproximación

muy utilizada es la de realizar una búsqueda por líneas, de modo que se evalúa la posibilidad

de que cada línea horizontal forme parte de la matrícula, para posteriormente buscar una zona

de la imagen con una alta concentración de estas líneas. Una vez hecho esto se buscarían los

límites laterales.

Se pueden encontrar muchas variantes de esta técnica, como por ejemplo, usando análisis

frecuencial en [1] o correlación máxima como en [6].



18 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN Y REFERENCIAS HISTÓRICAS

Otras técnicas hacen uso de búsquedas bidimensionales, en las que se extraen una serie de

características para cada píxel calculadas en función de su entorno, mediante gradientes, densi-

dad, etc... Con estas propiedades se construye una red neuronal multicapa para decidir, por cada

píxel, si pertenece o no a la matrícula, algo que podemos ver en [15]. Encontrándonos también

con Algoritmos Genéticos como en [10] para la localización de la matrícula y algoritmos que

usan operadores morfológicos como en [5].

Para la detección y validación de los dígitos de la matrícula hay varios métodos para segmen-

tar y reconocer caracteres. En [6] se realiza una segmentación parcial para separar los dígitos de

la placa y después dividirlos según se van reconociendo. Se suelen usar redes neuronales para

realizar este reconocimiento, bien con los dígitos directamente o mediante una transformación

previa [15].

1.3. Organización del documento

La documentación de este Proyecto de Fin de Carrera, está dividida en cinco secciones

principales. La primera de ellas, Introducción y Referencias históricas, tiene por objeto la con-

textualización de la aplicación dentro del campo de la visión por computador y la informática

gráfica y se introducen problemas que surgen de forma breve y las técnicas que podemos en-

contrar.

La sección de Análisis de Objetivos comienza con un repaso sobre los elementos que son

objetivo de este proyecto y los que no lo son. También define el plan de trabajo, repartiendo en

fases el desarrollo de estos objetivos.

En el capítulo de Técnicas y Herramientas se definen los métodos de uso frecuente dentro

de todos los campos que tratamos y las herramientas que vamos a utilizar durante el desarrollo

del proyecto.
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El cuarto capítulo se centra en el diseño y la resolución de la aplicación. Abarca un comple-

to estudio del diseño e implementación.

Para finalizar, se incluye un capítulo de Conclusiones, resumiendo los objetivos cumplidos

y los logros alcanzados, así como las posibles vías futuras que podrían seguirse a partir del

presente Proyecto de Fin de Carrera.
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2
ANÁLISIS Y OBJETIVOS

2.1. Objetivos y alcance del proyecto

El objetivo del proyecto es desarrollar un sistema de reconocimiento de los dígitos de una

placa de matrícula de un automóvil utilizando para ello las técnicas y herramientas que más se

adapten a este propósito y que permitan hacerlo de una manera fácil y cómoda.

Más concretamente los objetivos del proyecto son:

Realizar, a través de vídeos que contienen placas de matrículas, una base de vídeos de

prueba para entrenamiento utilizados para realizar el aprendizaje.

Encontrar y estudiar un método con resultados aceptables para la correcta localización de

la zona de la placa de la matrícula.

Construir un sistema que permita obtener los ROI’s de cada imagen mediante unas ciertas

condiciones y sus vectores de propiedades asociados.

Crear un sistema de aprendizaje con la ayuda de la base de vídeos ya obtenida anterior-

mente, en donde indicamos qué es una posible matrícula y qué no.

Construir un clasificador que permita decidir si una zona de la imagen pertenece o no a

una posible región de la placa a partir del sistema anterior.

21
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Generar un sistema que dada una posible región de la imagen donde puede encontrarse la

matrícula, permita determinar los dígitos de la misma.

Reconocer los dígitos de la matrícula que hemos extraído anteriormente mediante un

sistema OCR.

2.2. Qué no es objetivo del proyecto

Construir un sistema gráfico para la visualización de vídeos e imágenes ya que esto viene

dado por el framework de QVision.

Intentar localizar en la imagen dos o más placas de matrículas, tan sólo nos limitaremos

a encontrar una.

Optimizar y disminuir el tiempo de procesamiento.

2.3. Plan de trabajo

El plan de trabajo se ha dividido en las siguientes fases:

FASE 1

Estudio del modelo teórico.

Aprendizaje de QVision, QT4 e IPP.

FASE 2

Generación de los vídeos de entrenamiento a partir de unos dados.

Generación de los vídeos de prueba que se utilizarán en la fase de validación.

FASE 3

Generación de los ficheros de ROI’s de cada uno de los vídeos.
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Generación de los ficheros de propiedades de LBP asociados a los ROI’s anteriormente

obtenidos.

FASE 4

Creación del clasificador con el lenguaje Octave

Integración del código Octave en el sistema para utilizar externamente el clasificador.

FASE 5

Eliminación de contornos no válidos dentro de la región de la posible imagen.

Localización de dígitos de la placa y su reconocimiento mediante OCR con Octave

FASE 6

Evaluación y validación

Documentación
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3
TÉCNICAS Y HERRAMIENTAS

UTILIZADAS

3.1. Técnicas Utilizadas

El uso de las técnicas y herramientas utilizadas, que vamos a comentar en esta sección, es

debido a la simplicidad y comodidad que nos proporcionan a la hora de realizar el sistema que

queremos construir y su fácil uso y rapidez.

3.1.1. Local Binary Patterns (LBP)

La técnica utilizada para la localización de la zona de la placa de la matrícula es LBP (Local

Binary Patterns).

La técnica LBP fue adoptada en sus comienzos para el reconocimiento y detección de caras

y el reconocimiento de expresiones faciales con excelentes resultados, siendo desarrollada más

tarde como el primer método para el reconocimiento de texturas usado en la detección del

movimiento de objetos en tiempo real como lo publicado en [12].

25
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Quizás las propiedades más importantes del operador LBP en aplicaciones del mundo real

es su tolerancia contra los cambios de iluminación e invarianza contra cambios de nivel de gris,

y su simplicidad computacional, que permite analizar imágenes en configuraciones de tiempo

real.

El operador de análisis de textura LBP está definido como una medida invariante a la escala

de grises, derivado de una definición general de la textura en una vecindad local. La propuesta

original [8] comienza umbralizando una vecindad de P (P>1) píxeles espaciados en un radio R

(R>0) utilizando como umbral el valor del píxel del centro, esto genera una vecindad binarizada

y por lo tanto, un patrón que es interpretado como un número binario B. Si las coordenadas del

centro son (0,0), las coordenadas de los píxeles vecinos están dadas por:

(−R sen(
2πp

P
), R cos(

2πp

P
)) (3.1)

De la fórmula anterior se deduce una vecindad circular de los píxeles mencionados, pero

para hacerlo más fácil a la hora de los cálculos lo hacemos en forma de cuadrícula.

Vamos a mostrar un ejemplo de como actúa este operador:

5 4 3

4 3 1

2 0 3

⇒

1 1 1

1 X 0

0 0 1

∗

1 2 4

128 X 8

64 32 16

=

1 2 4

128 X 0

0 0 16

LBP = 1 + 2 + 4 + 16 + 128 = 151

La presencia del patrón local B, se registra en un histograma de ocurrencias H. Vemos que

como mucho vamos a obtener 256 patrones distintos (de 0 a 255) dentro de cada cálculo de

LBP, los cuales utilizaremos a la hora de construir el clasificador para discriminar matrículas

dentro de la imagen.

Es decir, este operador etiqueta los píxeles de una imagen umbralizando una vecindad de
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3x3 respecto al valor del píxel central y considerando el resultado como un número binario.

Luego el histograma de las etiquetas puede utilizarse como descriptor de textura.

Una variante de este operador es combinarlo con un operador de contraste. Para guardar

información sobre el contraste de la textura, el valor LBP se combina con una simple medida

de contraste llamada C. Este valor es calculado como la diferencia entre el promedio del nivel

de gris de todos aquellos píxeles a los que se les ha asignado un valor igual a 1 y aquellos a

los que se les ha asignado un valor igual a 0 como se puede ver según el modelo descrito en [14].

3.1.2. Clasificación mediante pseudoinversa

Para la clasificación utilizamos el método de la pseudoinversa.

Este método de clasificación simple utiliza una matriz compuesta por vectores de propiedades,

los cuales obtenemos mediante el operador LBP anteriormente comentado, de 256 elementos,

y el vector de clases a los que pertenece cada uno de los vectores anteriores, para dar como

resultado un vector de pesos w.

En el método basado en la matriz pseudoinversa, el vector de pesos se obtiene la siguiente

expresión:

w = X+c (3.2)

El vector c es un vector de dimensión m y los elementos cj son las salidas esperadas para ca-

da muestra del conjunto de aprendizaje o, como antes lo hemos mencionado, la clase. La matriz

X+ es la denominada matriz pseudoinversa de X y que se obtiene a partir de la matriz X como

X+ = (XTX)−1XT , y los elementos de la matriz X son los propios vectores de propiedades.

Por suerte, haciendo uso del lenguaje Octave (3.2.5) que explicamos en secciones siguientes
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nos bastaría con usar la siguiente fórmula:

w = pinv(X) ∗ c (3.3)

Pero existe una forma mucho más rápida y eficiente para hacer el cálculo, que nos devuelve

el mismo resultado mediante una operación de mínimos cuadrados y es de la siguiente manera:

w = X\c (3.4)

para obtener el vector w de pesos [13].

La comparación en tiempo de ejecución de las dos instrucciones anteriores es de 7 veces

más rápido la ejecución con ”\” que con ”pinv”.

3.1.3. Obtención de los vectores de propiedades

Aunque entraremos con más en detalle en el capítulo de análisis y resolución, vamos a co-

mentar brevemente como obtenemos esos vectores de propiedades que son necesarios para el

clasificador.

Sobre la imagen construimos una parrilla de ROI’s (Región Of Interest) de un tamaño de

200x50 píxeles separados 25 píxeles cada uno tanto en x como en y. Para cada uno de esos

ROI’s aplicamos el operador LBP (3.1.1) que nos dará el vector de propiedades de 256 valores,

obteniendo una cantidad considerable de vectores por cada imagen a estudiar con los que cons-

truiremos la matriz para obtener la pseudoinversa y obtener el vector w de pesos asociados.

El motivo de usar estos tamaños para trabajar es debido a que, tras hacer las pertinentes

pruebas, se generaba una cantidad considerable de muestras de vectores de propiedades LBP,
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con las que conseguiríamos mejores resultados. Cuanta más información tengamos para el en-

trenamiento mejor resultado dará el clasificador.

Estamos hablando del orden de unos 25.000 vectores de propiedades que utilizamos para

entrenar el clasificador y del orden de 460 vectores de propiedades por frame procesado.

3.1.4. Obtención del contorno de los dígitos

Una vez localizada la zona de la posible placa de matrícula, hemos de obtener los contornos

de los dígitos que la componen.

Para ello, la técnica que se ha seguido, es la siguiente:

Se binariza la imagen utilizando funciones para tal efecto de la librería IPP (3.2.3), la cual

calcula automáticamente un umbral h de binarizado, poniendo a valor 0 los píxeles menores

que ese umbral h y a 255 los mayores a ese umbral.

La técnica que sigue es la propuesta por Otsu, la cual explicamos en el siguiente subaparta-

do (3.1.5).

Tras eso y también mediante funciones propias de QVision (3.2.2) y la librería IPP (3.2.3)

obtendremos los contornos alrededor de las zonas negras, quedándonos sólo con los bordes ex-

ternos.

Eliminamos todas las regiones obtenidas que sean muy pequeñas o demasiado grandes. Para

hacer esta discriminación, se utiliza una técnica que explicamos en el capítulo de ”Diseño y Re-

solución” y que consiste básicamente en obtener los dos contornos más cercanos al centro del

ROI que nos indica la región de la placa que en teoría y según se ha comprobado suele coincidir

con el centro de la placa de la matrícula.
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Se calcula el alto y ancho máximo de cada una de estas dos siluetas, con un margen añadido,

y se elimina todo lo que esté fuera de esos límites.

3.1.5. Técnica de binarización de Otsu

Una de las técnicas más sencillas en segmentación es la umbralización. Dentro de ésta área

encontramos varios algoritmos como los mencionados en el Anexo B, pero el que mejor resul-

tados obtiene y el que vamos a utilizar en la resolución del proyecto es el método Otsu ([9] [11]).

Si entendemos una imagen como una función de dos dimensiones f(x, y) = G. Donde G

estará en el rango [0.,256]. Los píxeles con valor de gris se representan como fi y el número de

píxeles como N. La probabilidad de ocurrencia será:

pi =
fi
N

(3.5)

Si solo hay dos niveles, se llama binarización, en esta caso los píxeles son divididos en

dos clases: C1, con niveles de gris [1, ...., t]; y C2 [t+1, ...., 256]. Entonces, la distribución de

probabilidad de los niveles de gris para las dos clases son:

C1 =
p1

ω1(t)
, ...,

pt
ω1(t)

(3.6)

C2 =
pt+1

ω2(t)
, ...,

p256

ω2(t)
(3.7)

donde:

ω1(t) =
t∑
i=1

pi (3.8)

ω2(t) =
256∑
i=t+1

pi (3.9)

Y la media para C1 y C2 son:
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µ1 =
t∑
i=1

i · pi
ω1(t)

(3.10)

µ2 =
256∑
i=t+1

i · pi
ω2(t)

(3.11)

Si definimos µT como la intensidad media de toda la imagen. Se demuestra que:

ω1 · µ1 + ω2 · µ2 = µT (3.12)

ω1 + ω2 = 1 (3.13)

Otsu [9] definió la variancia (medida de la dispersión de valores, en este caso se trata de la

dispersión de los niveles de gris) entre clases de una imagen umbralizada como:

σ2
B = ω1 · (µ1 − µT )2 + ω2 · (µ2 − µT )2 (3.14)

para calcular el valor umbral de forma que la dispersión dentro de cada segmento sea lo más

pequeña posible, pero al mismo tiempo la dispersión sea lo más alta posible entre segmentos

diferentes.

Para dos niveles, el umbral óptimo t∗ se elige de manera que σ2
B sea máxima:

t∗ = Maximo(σ2
B(t)) (3.15)

Traducido esto sobre las imágenes y en forma de pseudocódigo el algoritmo trabajaría de la

siguiente manera:

1. Calculamos el valor del píxel mayor y del menor.

2. Obtenemos el histograma de la imagen.

3. Calculamos la Csum como x*F(x) para x = 0 hasta 255,

donde x es el índice y F(x) su valor.

4. Calculamos N = F(x) para x = 0 hasta 255.
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5. Para todos los valores del histograma

5.1 N1 = F(x) Sumatorio desde cero hasta el índice actual

5.2 N2 = N - N1

5.3 Sum = x*f(x) sumatorio valor histograma de cero hasta

el índice actual

5.4 M1 = Csum/N1

5.5 M2 = (Sum-Csum)/N2

5.6 b = N1*N2*(M1 - M2)*(M1 - M2)

6. Nos quedamos con el índice del mayor Sb.

La importancia del método de Otsu radica en que es automático, es decir, no necesita super-

visión humana ni información previa de la imagen antes de su procesamiento.

3.2. Herramientas Utilizadas

3.2.1. Elección del Lenguaje

La elección del lenguaje a usar, venía ya impuesta por el hecho de tener que realizar el

Proyecto con el framework QVision (3.2.2), del cual hablaremos con más detalle en las si-

guientes secciones, por lo que la mayoría de la práctica ha sido realizada con el lenguaje de

programación C++.

C++ es un lenguaje imperativo, orientado a objetos, de propósito general basado en C, al que

se han añadido nuevos tipos de datos, clases, plantillas, mecanismo de excepciones, sistema de

espacios de nombres, funciones inline, sobrecarga de operadores, referencias, operadores para

manejo de memoria persistente, y algunas utilidades adicionales de librería.

Entre las características de este lenguaje encontramos:

Programación orientada a objetos La posibilidad de orientar la programación a objetos per-

mite al programador diseñar aplicaciones desde un punto de vista más cercano a la vida
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real. Además, permite la reutilización del código de una manera más lógica y productiva.

Portabilidad Un código escrito en C++ puede ser compilado en casi todo tipo de ordenadores

y sistemas operativos sin hacer apenas cambios.

Brevedad El código escrito en C++ es muy corto en comparación con otros lenguajes, sobre

todo porque en este lenguaje es preferible el uso de caracteres especiales que las palabras

clave.

Programación modular Un cuerpo de aplicación en C puede estar hecho con varios ficheros

de código fuente que son compilados por separado y después unidos. Además, esta ca-

racterística permite unir código en C con código producido en otros lenguajes de progra-

mación como Ensamblador o el propio C.

Velocidad El código resultante de una compilación en C++ es muy eficiente, gracias a su ca-

pacidad de actuar como lenguaje de alto y bajo nivel.

Es una extensión del lenguaje C, que ha experimentado una mejora considerable y un éxito

en las aplicaciones, ya que muchos sistemas operativos, compiladores e intérpretes han sido

escritos en C++ (el propio Windows y Java).

3.2.2. QVision

La herramienta base de este proyecto es QVision, un framework de prototipado rápido de

aplicaciones gráficas de proceso de imagen desarrollado por el departamento de Ingeniería y

Tecnología de Computadores (DiTEC) y usado por el Departamento de Informática y Sis-

temas (DIS) dentro del Grupo de Investigación ”Percepción Artificial y Reconocimiento de

Patrones”(PARP) de la Facultad de Informática de la Universidad de Murcia.

De las características más importantes de QVision podemos resaltar las siguientes:

Eficiencia computacional al estar basado en IPP, QT4 y OpenGL.
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Versatilidad en fuentes de imagen al estar basado en MPlayer y MEncoder: Cámaras

USB, Firewire, DV, tarjetas de TV, vídeos con casi cualquier codec, DVDs, rtsp://, http://

imágenes .jpg/.pnm...

Paralelismo multihilo para CPUs multicore.

QVision está desarrollado sobre la librería QT en la que entraremos más en detalle en su

sección (3.2.4).

3.2.3. Intel® Integrated Perfomance Primitives IPP

Las ”Intel® Integrated Perfomance Primitives” (IPP) es un conjunto de librerías de Intel que

implementan diferentes funciones de procesamiento de imágenes. Está optimizada para proce-

sadores de Intel, aunque funcionan con cualquier procesador compatible con Pentium.

En QVision podemos encontrar el Paquete QVIPP que contiene funciones de procesamiento

de imagen a bajo nivel y que está basado en las librerías IPP de Intel.

Básicamente está diseñado como un ”C++ wrapper” de las IPP ofreciendo funciones análo-

gas en nombre y utilidad a las de esta librería, implementando las funciones más comunes

siendo fácilmente ampliable con nuevas según se van necesitando.

3.2.4. QT Library

Qt es una amplia plataforma de desarrollo que incluye clases, librerías y herramientas para

la producción de aplicaciones de interfaz gráfica en C++ que pueden operar en varias platafor-

mas.

Básicamente es un conjunto de clases en C++, que nos permitirán utilizar elementos básicos

como Listas, Rectángulos, Polilíneas, etc... de una manera rápida y eficaz.
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3.2.5. Octave

GNU Octave es un lenguaje de alto nivel, inicialmente pensado para la computación numéri-

ca.

Octave tiene una gran cantidad de herramientas para resolver problemas de álgebra numéri-

ca comunes, encontrar las soluciones de ecuaciones no lineales, realizar integrales de funciones

ordinarias, manipular polinomios, e integrar ecuaciones diferenciales ordinarias y ecuaciones

diferenciales algebraicas. Es fácil de extender y modificar a través de funciones definidas por el

usuario escritas en el propio lenguaje de Octave, o utilizando módulos cargados dinámicamente

escritos en otros lenguajes como C, C++, Fortran, etc...

Para nuestro propósito, Octave nos construye un clasificador para la fase de aprendizaje de

la localización de la zona de la placa de la matrícula y posteriormente lo usaremos a la hora de

generar el sistema OCR para la detección y clasificación de los dígitos de la matrícula.
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4
DISEÑO Y RESOLUCIÓN DEL

PROYECTO

4.1. Estructura del Proyecto

El proyecto quedaría divido en varios módulos para mayor simplicidad. Vamos a ir viéndo-

los.

El primer módulo consistiría en la generación de los vídeos que vamos a utilizar para la fase

de aprendizaje. Se podría haber utilizado directamente estos vídeos, pero para más comodidad

los hemos modificado un poco. Es básicamente un capturador de frames para hacer vídeos con

los frames que deseemos de otros vídeos.

El segundo módulo consiste en la generación de los ficheros que contienen los ROI’s que

encierran la zona de la placa de la matrícula y que nos servirán posteriormente para entrenar el

clasificador, indicando qué es una zona de placa y qué no.

El tercer módulo es para obtener el fichero con los vectores de propiedades (3.1.3) mediante

el operador LBP (3.1.1) con los que se construirá el clasificador y en el que se hace uso de los

ROI’s anteriormente obtenidos que indican la zona de la matrícula.

37
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El cuarto módulo, una vez construido el clasificador y obtenido el vector de pesos w, se

encarga de obtener el ROI que mejor define la zona de la placa de la matrícula haciendo uso del

clasificador.

El último módulo consiste en obtener los contornos de los dígitos de la placa de la matrícula

apoyándonos en el ROI obtenido anteriormente y que si todo ha ido correcto deberá estar enci-

ma o muy cerca de la matrícula y posteriormente el reconocimiento de los mismos (4.5.3).

4.2. Construcción de vídeos de entrenamiento

En el servidor de http:\perception.inf.um.es podemos encontrar una serie de

vídeos que contienen secuencias de imágenes con vehículos en los que se ve perfectamente la

placa de la matrícula. Unos vídeos han sido tomados desde la izquierda y otros desde la derecha

y grabados a 30 frames por segundo.

Para el proyecto nos bastaba con tomar un frame de cada posible matrícula para construir el

clasificador, ya que de un frame a otro de una misma matrícula, apenas se apreciaba diferencia

y sería tener información sobrante.

Por ello, se pensó en automatizar la captura de frames de vídeos para poder construir clasi-

ficadores utilizando cualquier vídeo que deseemos utilizar.

Construido bajo QVision (3.2.2) como casi todos los demás módulos, éste contiene un tri-

gger, el cual se activa pulsando el botón de ”Guardar Frame” y al dispararse captura el frame

actual que se está mostrando y lo inserta en otro vídeo que se está generando internamente,

el cual es el obtenido al final y con el que trabajaremos más adelante. Podemos ver esto en la

imagen 4.1.

http:\perception.inf.um.es


4.2 Construcción de vídeos de entrenamiento 39

Figura 4.1: Controles en modo gráfico del Trigger

Por defecto guarda el vídeo resultante con el nombre de ”Frames.mpg” y tiene un valor de

Frame Por Segundo (FPS) de 25, pero lo ideal sería indicarle otro nombre para evitar proble-

mas si queremos generar más de un vídeo y, en nuestro caso y para nuestro uso, lo que hemos

utilizado para generar los vídeos es usar un valor de FPS de 1.

Cabe destacar también que, independientemente del formato de entrada y el tamaño, los

vídeos se van a guardar siempre con un tamaño de 720 píxeles de ancho por 576 píxeles de alto,

que serán las dimensiones con las que trabajaremos a lo largo de todo el desarrollo del proyecto.

El número de FPS puede ser cambiado en tiempo de ejecución del programa posteriormente

y puede variar entre 1 y 25 frames por segundo.

El formato de salida del vídeo creado es YUV4MPEG2 el cual está diseñado para contener

frames no comprimidos de vídeo YCbCr formateado como datos YCbCr 4:2:0, YCbCr 4:2:2

o YCbCr 4:4:4 cuyo propósito es codificar, como en MPEG-2. Sobre las siglas ”YUV” en su

nombre esto deriva de que el espacio de color YCbCr es confundido con el espacio de color

YUV usado en aplicaciones basadas en formato PAL, como televisión analógica y cintas de
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vídeo.

YCbCr es un espacio de color utilizado en sistemas de fotografía y vídeo digital y define el

color en términos de un componente de luminancia y dos de crominancia:

Y representa la luminancia y se encuentra en el rango de 0 a 255.

Cb y Cr representan la crominancia, los colores azul y rojo respectivamente. Se encuen-

tran en el rango -128 a 127 con signo ó 0 a 255 sin signo.

Hemos de añadirle para la correcta creación del vídeo, la cabecera de YUV4MPEG2, si-

guiendo la siguiente instrucción:

bool writeYUV4MPEG2Header( QFile &file,

const int cols,

const int rows,

const int fps

)

, la cual tiene los siguientes parámetros:

file Objeto que apunta al fichero de vídeo. Debe estar previamente creado y abierto cuando

recibe los argumentos de la creación de la cabecera.

cols El número de columnas que el vídeo debería tener.

rows El número de filas que el vídeo debería tener.

fps El número de frames por segundo que tendrá la secuencia de vídeo.

Para insertar los distintos frames que componen el vídeo utilizamos la siguiente instrucción

de QVision (3.2.2):
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bool writeYUV4MPEG2Frame( QFile &file,

const QVImage< uChar, 3 > imageRGB

)

, y que en este caso tiene la siguiente entrada:

file Objeto que apunta al fichero de vídeo. Debe estar previamente creado y abierto cuando

recibe los argumentos de la creación de la cabecera.

imageRGB El objeto de imagen RGB a almacenar en el vídeo.

4.3. Obtención de los ROI’s de las matrículas

Una vez hemos obtenido los vídeos anteriores para el entrenamiento y el aprendizaje hemos

de obtener el ROI donde se encuentra la matrícula para implementar el clasificador posterior-

mente.

Puede haber vídeos en la web para estos propósitos, pero queríamos construir esta herrami-

enta de etiquetado de ROIs para nuestro uso.

Este proceso de obtención de los ROI’s es manual y lo único que hacemos es ir mostrando

las imágenes que forman el vídeo, seleccionamos del menú de herramientas del entorno gráfico

de QVision (3.2.2) la opción de seleccionar ROI y marcamos la zona de la matrícula para en-

cuadrarla en un rectángulo de borde de color rojo.

Una vez creado el ROI, al pasar de imagen se guarda automáticamente en un fichero que

por defecto se llamará ”file.ROI” y que deberíamos de darle un nombre al invocar al programa

para no confundirnos después.

Este fichero tendrá una línea por cada imagen que contenga el vídeo y seguirá el siguiente

formato:
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ROI r1 r2 c1 c2

Los valores de estos parámetros de salida son los siguientes:

r1 Valor del píxel en la imagen de la coordenada y de la esquina superior izquierda del ROI

r2 Valor del píxel en la imagen de la coordenada y de la esquina inferior derecha del ROI

c1 Valor del píxel en la imagen de la coordenada x de la esquina superior izquierda del ROI

c2 Valor del píxel en la imagen de la coordenada x de la esquina inferior derecha del ROI

como bien queda descrito en la imagen 4.2.

Figura 4.2: Coordenadas de los puntos del ROI

Para uno de los vídeos de entrenamiento podemos encontrarnos con un fichero de ROI’s

como el que sigue:

ROI 140 270 167 419

ROI 277 407 368 646

ROI 284 361 3 174

ROI 306 392 200 470

...
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4.4. Construcción del clasificador

4.4.1. Generación del fichero de propiedades

En esta primera parte de la construcción del clasificador necesitamos generar el fichero de

propiedades mediante el operador LBP.

Para ello, por cada imagen o frame de los vídeos de entrenamiento, hacemos lo siguiente:

Se construye un ROI, que llamaremos ”ROI de barrido de la imagen” (RBI). Este RBI tiene

un tamaño predefinido de 200 píxeles de ancho y 50 píxeles de alto. Estas dimensiones han sido

establecidas con estos valores para poder obtener un número considerable de muestras en la

imagen, que a la hora de hacer el clasificador ajustarán mejor los resultados obtenidos.

Como vemos en la siguiente imagen (4.3) ese es el RBI que se obtiene en color blanco, el

cual partiendo de la posición superior izquierda va a ir desplazándose por filas y columnas con

un salto de 25 píxeles en el eje x cuando se arrastra por la fila y un salto de 25 píxeles en el eje

y cuando tiene que saltar a la siguiente fila. Estos valores, tienen que ver con lo explicado antes

para obtener un número considerable de muestras en cada imagen.

Figura 4.3: ROI de barrido de la imagen

Al final se obtendría una parrilla de RBI’s como la mostrada en la figura 4.4.

Ahora para cada RBI que obtenemos en la imagen le aplicamos el operador LBP (3.1.1)
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Figura 4.4: Parrilla de RBI’s que cubren la imagen

para obtener sus propiedades, pero etiquetando cada vector de propiedades con un label que

tendrá valor -1 o 1 dependiendo de:

Si el RBI no intersecciona absolutamente en ningún punto con el ROI de la matrícula calcu-

lado anteriormente y almacenado en el fichero de ROI’s de ese vídeo, el RBI quedará etiquetado

a ”-1”, indicando esto que es una muestra no válida en la que no se encuentra la matrícula.

Por el contrario si el RBI intersecciona con el ROI, tenemos dos posibles opciones:

Si el RBI intersecciona con el ROI como mucho en un valor ”min_disc”, que es el dis-

criminante mínimo, el cual, por defecto, está establecido a un valor del 10 %, este vector de

propiedades LBP (3.1.1) asociado al RBI quedará etiquetado a ”-1”, indicando que no es una

muestra válida. No tenemos suficiente información con tan sólo un 10 % de los píxeles que in-

terseccionan para saber si es una zona de la posible placa o no.

El otro caso es que el RBI interseccione en al menos un valor ”max_disc”, que es el dis-
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criminante máximo, el cual, por defecto, está establecido a un valor del 60 %, este vector de

propiedades LBP (3.1.1) asociado al RBI quedará etiquetado a ”1”, indicando que puede ser un

posible candidato a una zona de la placa de la matrícula.

Los demás RBI que quedan entre ”min_disc” y ”max_disc” quedarían sin etiquetar y sin

aplicarles el operador LBP (3.1.1), debido a que no tenemos suficiente información para saber

si es o no un posible candidato a placa de matrícula en la imagen, pudiendo crear incongruen-

cias en el clasificador y empeorar los resultados.

Estos dos parámetros discriminantes están parametrizados en el sistema pudiendo darles el

valor que deseemos, pero realizando los tests sobre el clasificador, los predefinidos son los que

han dado un mejor resultado.

Como muestra de ejemplo, vemos el resultado de aplicar el operador LBP (3.1.1) al primer

RBI de la esquina superior izquierda de la imagen anteriormente mostrada:

606 53 68 84 40 3 83 343 148 75 3 153 22 4 19 283 156 7 3 20 96 5 200 511 10 0 1 3 2 3 5 63 33 6

6 1 5 0 13 9 84 164 7 147 7 6 7 115 14 0 0 1 6 0 6 21 5 0 0 1 5 9 8 35 78 8 6 3 6 0 1 1 1 10 0 3 0 0 0 0 6 0

0 0 6 0 5 2 0 0 0 0 1 0 0 0 76 5 1 4 9 0 3 10 164 599 2 58 10 16 8 54 10 0 0 0 12 0 7 12 0 2 0 1 7 16 1 12

51 9 8 10 1 0 4 7 12 7 0 13 1 0 0 11 99 6 12 14 186 3 742 158 7 1 1 4 4 2 1 28 2 0 0 0 0 0 0 1 1 10 0 3 0 1

0 6 4 0 0 0 10 1 21 4 2 5 0 3 6 10 6 58 79 17 0 7 0 1 7 4 14 13 0 5 0 0 0 4 151 6 1 2 101 2 60 43 3 4 0 0 3

3 1 11 446 10 1 8 13 0 5 68 392 145 1 41 11 5 11 123 405 8 2 10 137 3 39 126 58 31 0 13 38 62 14 151

4.4.2. Construcción del clasificador en Octave

Nuestro ”Problema de Clasificación” viene dado por el hecho de que el sistema emite pares

(x, c) según lo explicado anteriormente donde x ∈ R es el vector de propiedades (3.1.3) de LBP

(3.1.1) y c ∈ {-1,1} indica la clase (positiva o negativa) a la que realmente pertenece.

El objetivo es predecir la clase c de futuros vectores de propiedades x procedentes de
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cualquier otro vídeo con el menor error posible a la hora de clasificar.

Dado el problema de clasificación necesitamos de una ”Función de Decisión” definida por

f : Rn → R (4.1)

la cual es un procedimiento matemático/algorítmico que trata de distinguir dos tipos de objetos.

Si f(x) > 0 el objeto x se clasifica como ”positivo” (c = +1) y si f(x) < 0 se clasifica como

”negativo” (c = −1). Los puntos que cumplen f(x) = 0 constituyen la hipersuperficie frontera

entre las dos regiones de decisión.

Como en nuestro caso, hemos hecho pruebas con unos cinco ficheros de propiedades de

cinco vídeos distintos para elegir cual sería el mejor conjunto de entrenamiento, hemos juntado

los ficheros de cuatro en cuatro y usado como prueba el fichero que no usamos en cada caso

para ver que tasa de error se obtenía.

Esto es para estimar la probabilidad de error mediante la técnica conocida como ”Leave N

out”.

Estamos usando un clasificador simple, que usa el método de la pseudoinversa (3.1.2) para

calcular el vector de pesos w ya explicado en el capítulo de Técnicas y Herramientas utilizadas

(3.1.2) la función de decisión usando los vectores de propiedades x y el vector de peses w será:

fw(x) = w · x = w1x1 + . . .+ . . .+ wnxn (4.2)

Cada propiedad xi se multiplica por su correspondiente coeficiente wi y se suman todos los

términos. Intuitivamente, la magnitud de cada peso indica la importancia relativa del atributo

correspondiente, y su signo determina si contribuye a favor o en contra de la decisión positiva

c = +1.

En lugar de usar un término independientew0 explícito, que es necesario para que la frontera

pueda separarse del origen de coordenadas, a veces es preferible conseguir el mismo efecto
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añadiendo a todos los vectores de propiedades una constante (por ejemplo, 1), incluyendo así a

w0 dentro de w:

w · x+ w0 = (w0, w1, w2, . . . , wn)(1, x1, x2, . . . , xn) (4.3)

De las pruebas antes mencionadas con los cinco ficheros de cinco vídeos con placas de

matrículas que se grabaron para realizar el proyecto se obtuvieron las siguientes tasas de error:

ENTRENAMIENTO PRUEBA TASA DE ERROR( %)

Fichero 1234 5 2.26

Fichero 2345 1 5.42

Fichero 3451 2 0.85

Fichero 4512 3 0.94

Error Medio 2.35

Tabla 4.1: Tasas de fallo del clasificador

Podemos esperar que el error, usando todos los vectores de propiedades de los cinco ficheros,

estará en torno al 2.35 %.

4.4.3. Aplicación del clasificador

Generado ya nuestro vector de pesosw, lo vamos a guardar en un fichero llamado ”wvalues”

y que será el que utilicemos a la hora de clasificar cualquier vídeo con matrículas.

Para cada imagen o frame del vídeo que queremos clasificar volvemos a construir el ROI

de barrido mencionado la sección de ”Generación del fichero de propiedades” (4.4.1). Este RBI

lo vamos a ir desplazando con el mismo desplazamiento de 25 píxeles en el eje x y 25 píxeles

en el eje y y a cada RBI le aplicamos el operador LBP (3.1.1) generado para cada imagen un

conjunto de vectores de propiedades que vamos a guardar en un fichero.
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Generado este fichero con todos los vectores de propiedades de cada RBI le toca el turno al

entorno Octave(3.2.5).

La integración del entorno Octave (3.2.5) en nuestro programa basado en QVision (3.2.2) lo

hemos hecho directamente mediante una llamada al sistema que se encarga de ejecutar Octave

(3.2.5) mediante fichero de texto que contiene la orden a ejecutar.

En el programa Octave(3.2.5) hecho para la clasificación comprobamos que existe el fichero

de pesos w, en caso negativo generará uno y sino utilizará el que encuentre en el directorio de

trabajo. Esto se comprueba debido a que el clasificador lleva un tiempo en generarse y si ya lo

tenemos preparado nos ahorramos volver a generar el clasificador.

Ahora coge el fichero anteriormente generado con los vectores de propiedades y le aplica a

cada vector x el vector de pesos w para calcular la clase asociada a cada vector. La aplicación

de la operación wx da como resultado un valor positivo o negativo, que nos vamos a guardar

también en un fichero aparte y que llamaremos ”valoresC”.

El siguiente paso es usar el fichero de clases llamado ”valoresC” para determinar cual es

el mejor RBI de los clasificados, en nuestro caso el más positivo o en su defecto (al no haber

ninguno positivo, situación no deseable) el de mayor valor.

En la imagen 4.5 obtenemos un conjunto de RBI’s candidatos a región de la placa de la

matrícula, que han obtenido un valor mayor que 0 al aplicarle el clasificador.

Es posible que al realizar la clasificación, no obtengamos ningún valor positivo, como hemos

comentado antes, pero nos quedamos, igualmente, con los dos RBI’s cuyos valores c son los dos

valores negativos más ”positivos”.

Esta situación de no tener algún candidato positivo podría deberse al hecho de que no existe
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Figura 4.5: RBI’s candidatos a placa de matrícula

ninguna placa de matrícula en la imagen.

Si nos quedamos el que obtiene un mejor valor de c al hacer la clasificación obtenemos en

color rojo el mejor RBI y en amarillo el segundo mejor lo cual queda mostrado en la figura 4.6.

Figura 4.6: Los dos mejores candidatos

Destacar que al finalizar esta parte, tenemos por separado pero relacionados, los siguientes

ficheros:

Fichero con los RBI en el formato ”ROI r1 r2 c1 c2”.

Fichero con los vectores de propiedades LBP de cada RBI.

Fichero con la clase asociada a cada RBI calculada por el clasificador.
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4.5. Localización de los dígitos de la matrícula

4.5.1. Binarización de la imagen

Una vez aplicado el clasificador para localizar la posible situación de la placa de la matrícu-

la, tenemos que localizar los dígitos que la componen.

Para esta tarea primeramente vamos a binarizar la imagen, es decir, la vamos a poner en

blanco (255) y negro (0). Para ello utilizamos funciones propias de IPP que permiten obtener el

umbral asociado a una imagen, mediante el método Otsu que ya comentamos 3.1.5:

void ComputeThreshold_Otsu(

QVImage<uChar,1> image,

uChar pThreshold

);

teniendo los siguientes parámetros:

image Imagen sobre la que queremos calcular el umbral

pThreshold Variable en la que se guardará el valor del umbral.

Resaltar que el valor sólo se calcula la zona de la imágen donde se encuentra el ROI candida-

to a zona de matrícula, lo cual nos dará un mejor resultado del umbral, consiguiendo diferenciar

mucho mejor la zona de los dígitos de cualquier otra zona de la imagen completa.

Obtenido este valor podemos pasar a binarizar la imagen, cosa que haremos utilizando otra

función de las IPP (3.2.3) que mostramos a continuación:

void Threshold_LTValGTVal(

QVImage<uChar,1> origen,
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QVImage<uChar,1> destino,

uChar pThreshold,

int value1,

uChar pThreshold,

int value2);

que utiliza los siguientes parámetros:

origen Imagen sobre la que vamos a binarizar

destino Imagen resultante binarizada

pThreshold Umbral que hemos obtenido anteriormente para binarizar

value1 Valor al que pondremos la imagen y que esté por debajo del valor pThreshold

pThreshold Umbral que hemos obtenido anteriormente para binarizar

value2 Valor al que pondremos la imagen y que esté por encima del valor pThreshold

Ya tenemos binarizada la matrícula, hecho importante para poder obtener de forma correcta

o al menos más cómodamente los contornos que componen la imagen. La imagen binarizada

(con un valor pThreshold de ”132”) quedaría de la siguiente manera en la figura 4.7

Para obtener estos contornos volvemos a la librería IPP (3.2.3) con la que obtendremos una

lista de polilíneas, cada una de las cuales se corresponde a un contorno de la imagen y viene

dada por:

QList<QVPolyline> getConnectedSetBorderContoursThreshold(

QVImage<uChar,1> image,

uChar pThreshold

);
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Figura 4.7: Resultado de imagen binarizada

La representación como polilínea permite obtener cualquier propiedad geométrica de las

figuras de la imagen sin excesivo coste computacional.

Un ejemplo de polilínea sobre la matrícula anterior sería como el mostrado en la figura 4.8:

Figura 4.8: Representación de polilíneas

A veces interesa reducir el tamaño de un contorno, eliminando puntos alineados, y convir-

tiéndolo en una polilínea con una forma aproximadamente igual a la del contorno original. El
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algoritmo IPE (Iterative Point Elimination) resuelve este problema y es el que aplicamos tam-

bién en el programa y que nos ofrece el framework de QVision.

La idea es calcular el área de error del triángulo (perdido o ganado) al eliminar cada uno

de los puntos del contorno. Se elimina el punto que genere menos error, se recalculan sus dos

vecinos, y se repite el proceso. Cuando la eliminación de cualquier punto produzca un triángulo

de error inaceptable detenemos el proceso.

Con el parámetro ”MinAreaIPE” podemos ajustar ésta área, aunque se recomienda utilizar

un valor de 0 para obtener mejores resultados ya que sino el contorno se deforma a medida que

aumentamos ésta área. Aparte de esto, se lleva un control del número de puntos de cada con-

torno para que no sea ni muy pequeño ni muy grande, ya que es improbable que ahí se encuentre

un dígito de matrícula.

Con un valor de 0 para el parámetro MinAreaIPE obtenemos la figura 4.9.

Figura 4.9: Aplicación de IPE con área igual a cero

algo muy diferente a si aplicamos un valor mayor de 0 para el área, que quedaría como en

la figura 4.10.

Una vez tenemos la lista de polilíneas correctamente formada, nos quedamos sólo con los

contornos externos de cualquier objeto, desechando los internos que no nos interesan.
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Figura 4.10: Aplicación de IPE con área mayor que cero

Un dato importante que no hemos comentado aún es que el sistema desconoce totalmente

qué tamaño tiene la posible placa de la matrícula. No sabe a priori cuales son sus dimensiones,

la única información de la que dispone es de un ROI cercano a ella, con lo que no sabe que

tamaño tienen tampoco los dígitos que la componen. Hay que implementar algún discriminador

de contornos para obtener los dígitos.

El ROI que obtenemos del clasificador tiene unas dimensiones de 200x50 y en la mayoría

de los casos suele estar sobre la zona de la matrícula, casi centrado con ella. Por ello la decisión

que se ha tomado ha sido utilizar como región de trabajo a la hora de obtener los contornos

anteriores tan sólo la región que centrada en el ROI obtenido como el mejor candidato, tiene

una altura de tres veces la del ROI y de ancho toda la imagen.

Con estas medidas nos aseguramos de no dejarnos ningún elemento de interés fuera de nues-

tra región de trabajo. Pero vamos a afinar un poco más esta región.

Gráficamente la región o el nuevo ROI de trabajo sobre la imagen será la mostrada en la

figura 4.11.
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Figura 4.11: Nueva zona de trabajo

4.5.2. Obtención del contorno de dígitos

Llegados a este punto lo que tenemos es una lista de contornos dados por polilíneas, pero

sin saber a qué se corresponde cada una dentro de la imagen.

Una manera de saber qué polilínea pertenece a cada contorno en la imagen binarizada es que

si partimos de lo comentado anteriormente de que el ROI candidato está centrado en la zona

de la matrícula, conocido este centro del ROI, calculamos para cada polilínea, yendo punto a

punto, cual se encuentra más cercano a este centro del ROI.

Calculadas todas las distancias, nos quedamos con los dos contornos del área de trabajo

actual que más cercanos se encuentren al centro. Aún no sabemos qué es un dígito y qué no,

por eso hay que seguir refinando un poco más.

Dados estos dos contornos calculamos sus dimensiones, tanto el alto como el ancho. Poste-

riormente nos quedamos con el ancho máximo de cada uno de los contornos y el alto máximo,
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lo que nos va a permitir construir una ”caja” de ciertas dimensiones que utilizaremos para dis-

criminar al resto de los contornos.

En la imagen 4.12 se han recuadrado los dos contornos más cercanos al centro c y de donde

obtendremos la anchura y altura máxima.

Figura 4.12: Contornos más cercanos al centro del ROI candidato

Démonos cuenta de que no todos los dígitos van a tener las mismas dimensiones en la ma-

trícula debido a la rotación de la placa de la matrícula en la imagen o ruido que se ha eliminado

anteriormente y que dificulte ver correctamente algún dígito o su tamaño original. Esto nos lleva

al problema generado anteriormente con la región de trabajo donde se localizaba la placa de la

matrícula.

El discriminante de contornos va a consistir en que todos los contornos que sean más pe-

queños que un 90 % de las dimensiones de la ”caja” o mayores que un 110 % de las dimensiones

de la ”caja” queden excluidos y no se tengan en cuenta como dígitos candidatos de la placa de

la matrícula.

Hecho esto deberían quedarnos tan sólo los dígitos de la matrícula y puede que algunos

contornos que hayan superado la discriminación, como por ejemplo la etiqueta de la Unión Eu-
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ropea que suele acompañar a los números de las matrículas, pero que no nos afectan.

Este hecho lo podemos ver en la imagen 4.13:

Figura 4.13: Contornos no deseados

Al final obtenemos una imagen como la de 4.14 para cada imagen del vídeo.

o ampliado para más detalle en la figura 4.15.

4.5.3. OCR (Optical Character Recognition)

Llegado a este punto, nos queda construir un reconocedor óptico de caracteres ”OCR”, el

cual nos permitirá la clasificación de los contornos de dígitos obtenidos para obtener la matrícu-

la.

El sistema seguido para construir este OCR es realizar un reconocedor de formas. Esto no es

un problema trivial. Si partimos de vectores de propiedades que son directamente los píxeles de

las imágenes binarias que contienen las siluetas de las figuras, la tarea de clasificación requerirá

conjuntos de aprendizaje de tamaño enorme para conseguir resultados aceptables. La idea de

realizar un simple ”submuestreo” de las imágenes puede conducir a una pérdida de detalle in-

admisible. Es necesario un preprocesamiento adecuado de la información original.

Las siluetas son secuencias de puntos que podemos considerar como señales complejas (para

”empaquetar” las dos coordenadas del plano en una única entidad matemática) periódicas. Esto

justifica una representación frecuencial unidimensional: el contorno de una figura puede con-
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Figura 4.14: Obtención de contornos final

siderarse como la superposición de varios contornos básicos de diferentes frecuencias (número

de ”oscilaciones” en el recorrido completo).

En todo sistema de reconocimiento hay que especificar lo mejor posible el tipo de transfor-

maciones admisibles, frente a las que las propiedades elegidas deben ser invariantes. En este

caso deseamos distinguir formas de dígitos independientemente de su posición en el plano, de

la rotación que hayan podido sufrir, de su tamaño, del punto de partida del contorno, de la dis-

tancia concreta entre los puntos del contorno (siempre que estén regularmente espaciados) y,

por supuesto, invariantes a pequeñas deformaciones.

Las componentes frecuenciales obtenidas directamente de la Transformada Discreta de Fouri-

er (C) del contorno, Fi, i = 0..n − 1, no son directamente invariantes a las anteriores transfor-

maciones. Sin embargo es sencillo calcular propiedades derivadas di que sí lo son.
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Figura 4.15: Obtención de contornos ampliado

Para ello:

Calculamos el valor absoluto de cada componente frecuencial, eliminando la fase, y por

tanto la dependencia del punto de partida y de la rotación de la figura: ei = |Fi|.

Juntamos la contribución positiva y negativa de cada frecuencia: e′i = ei + en−i, i =

1..n/2− 1.

Descartamos la frecuencia cero (valor medio de la señal), que indica la posición del centro

de la figura.

Dividimos todas las componentes por la de frecuencia 1, relacionada con el tamaño

global de la figura (elipse aproximadora), consiguiendo así invarianza a escala: di =

e′i+1/e
′
1, parai = 1..m.
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Nos quedamos con los descriptores de baja frecuencia, consiguiendo así invarianza a pe-

queñas deformaciones: m = 10 o 15, por ejemplo. El valor concreto de m dependerá de la

similitud de los números que deseamos distinguir. Se puede ajustar observando la calidad

de la reconstrucción de los contornos de interés al eliminar diferente número de compo-

nentes espectrales. Pero con el número de frecuencias definido es válido y suficiente para

distinguir los números.

A la hora de clasificar los contornos utilizaremos el método de ”Mínima distancia”. Este

método se aplicará sobre los invariantes que hemos obtenido sobre una base de contornos y los

contornos que obtenemos en la imagen a estudiar.

Para construir la base se han utilizado siluetas de dígitos pertenecientes a la base de vídeos

que tenemos. Estas siluetas se han pasado a forma de polilínea guardando en un fichero cada

uno de los puntos que la componen para posteriormente y utilizando Octave calcular los invari-

antes de cada dígito.

Para cada contorno de los vídeos ocurre lo mismo: se guardan en un fichero y se les calcula

sus invariantes.

El método de ”Mínima distancia” lo que hace es la resta de los vectores de invariantes de

los dígitos de la base con el vector de invariantes del contorno a clasificar, se suman las restas

obtenidas entre cada par de vectores y obteniendo diez valores, el dígito que obtenga menor

valor será el elegido para representar al contorno en cuestión, como queda representado en la

siguiente fórmula:

n∑
i=0

(Xi −Di) (4.4)

Xi = Invariantes del dígito a clasificar

Di = Invariante del dígito de la base

n = Número total de invariantes de cada dígito
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Cabe destacar que tan solo realizamos una clasificación de caracteres numéricos, dejando a

un lado la clasificación alfabética de las letras de las matrículas, lo cual puede ser una vía futura

para el presente proyecto.

Otro tema importante que se ha detectado durante las pruebas es que es necesario usar la

totalidad de los puntos de los contornos. Anteriormente explicábamos el algoritmo IPE para

eliminación de puntos innecesarios. Por ello, solo aplicaremos el algoritmo de eliminación para

realizar el dibujado gráfico de los contornos, pero no para el calculo de los contornos que luego

serán usados en el OCR.



62 CAPÍTULO 4. DISEÑO Y RESOLUCIÓN DEL PROYECTO



5
CONCLUSIONES

5.1. Una vista atrás

El objetivo inicial de este proyecto era crear un sistema capaz de obtener los contornos los

dígitos de una imagen en la que hay contenida una placa de matrícula de automóvil. El sistema

desarrollado hace uso de entrada de vídeo en formato .AVI o .MPEG con secuencias de imá-

genes y también funcionaría con imágenes sueltas para llevar a cabo el reconocimiento.

5.2. Dificultades y limitaciones

Algunas de las dificultades o limitaciones en el sistema que se han podido encontrar han

sido:

Aparición de objetos delante de las placas de matrículas como hierbas, ramas, arbustos,

etc... que podrían dificultar el reconocimiento de algún dígito de la placa de la matrícula.

Lo ideal es trabajar con vídeos de dimensiones de 720x576 para que se ajuste mejor a

todo el desarrollo del sistema a la hora de realizar las pruebas y evitar alteraciones en la

salida del sistema.
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En algunas imágenes o frames podrían encontrarse zonas de blanco tales como pasos de

cebra, coches de color blanco-grisáceo, reflejos luminosos, etc que pueden entorpecer la

correcta detección de la placa al tener características muy similares.

En la detección de la placa de matrícula sólo vamos a poder detectar una placa de ma-

trícula. En caso de que en una misma imagen aparecieran dos matrículas, el clasificador

se decantaría por una de ellas, que sería la que mejor se ajuste a la textura de placa de

matrícula que ha reconocido en el aprendizaje.

5.3. Vías futuras

Propondremos las siguientes vías futuras para continuar con el trabajo desarrollado en este

proyecto de fin de carrera:

Integración de Octave dentro del mismo programa, realizando el clasificador con fun-

ciones de Octave, pero en lenguaje C/C++ para que la parte de la clasificación se ejecute

de manera más rápida.

Posibilidad de reconocimiento de más de una placa de matrícula dentro de la imagen o

frame.

Reconocimiento de los dígitos alfabéticos de la matrícula dentro de la placa mostrándolos

en texto ascii haciendo uso de un OCR.

Ampliación de la base de datos de vídeos introduciendo otros con más dificultades para

la correcta localización de la placa.

Detección y emborronamiento de la zona de la placa de la matrícula como medida de

privacidad.

5.4. Objetivos cumplidos

En conclusión, consideramos que se han cumplido los objetivos propuestos en el proyecto:
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Se ha generado una base de vídeos para las pruebas y entrenamientos.

Se ha construido un método que permite la correcta localización de la zona de la placa de

la matrícula haciendo uso del clasificador construido.

Se ha construido un sistema que permite obtener los ROI’s de cada imagen y sus vectores

de propiedades LBP asociados.

Se ha construido un sistema que obtiene los contornos de los dígitos de la matrícula.

Se ha construido un sistema que obtiene los dígitos numéricos de la matrícula.
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A
MANUAL DE USUARIO

A.1. Ejecución del programa

En este apéndice vamos a mostrar un manual de uso del programa junto con las opciones

que podemos modificar utilizando parámetros.

La orden básica de ejecución del sistema sería:

./pfc-reconocedor --URL=’’ruta del video’’

--Entreno=’’fichero de entrenamiento’’

Donde:

URL Es la ruta del vídeo del que queremos obtener las matrículas. También podría ser un

conjunto de imágenes sueltas.

Entreno Es la ruta del fichero que utilizaremos como entrenamiento para el aprendizaje del

clasificador.

Los parámetros configurables que tenemos, y que podemos obtener con la opción ”−−help”

son los siguientes:
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−−max-worker-iterations=int (def. -1) Establece el número máximo de iteraciones/frames a

ejecutar.

−−stats-enabled=bool Habilita las estadísticas de CPU del worker.

−−PR-file-name=text Nombre del fichero de Posibles ROIs (ROIS candidatos).

−−Entreno=text Nombre del fichero de entreno del clasificador.

−−WRB=int (def. 200) Ancho del rectángulo de barrido RBI.

−−HRB=int (def. 50) Alto del rectángulo de barrido RBI.

−−SX=int (def. 25) Offset en el eje X del rectángulo de barrido (RBI).

−−SY=int (def. 25) Offset en el eje Y del rectángulo de barrido (RBI).

−−verbose=int (def. 0) Mostrar mensajes por pantalla sobre el estado de la ejecución.

−−threshold=double (def. 4) Umbral de LBP para el entorno del pixel central.

−−MinAreaIPE=int (def. 0) Area mínima para mantener puntos en el algoritmo IPE.

−−minPoints=int (def. 100) Mínim número de puntos a mantener en el algoritmo IPE.

−−pThreshold=int (def. 128) Umbral binarización.



B
OTRAS TÉCNICAS DE

SEGMENTACIÓN MEDIANTE

UMBRALIZACIÓN

Para el proyecto hemos utilizado la técnica Otsu (3.1.5) que obtiene unos resultados exce-

lentes, pero podríamos haber utilizado otras técnicas como alternativas ([7] y que presentamos

en este apéndice.

B.1. Método basado en bordes

Los píxeles del borde tendrán histograma regular con equiprobabilidad de objeto y borde

donde sólo se considera el histograma de los píxeles del bordes del objeto de interés.

La detección de bordes es omnidireccional: Laplaciana. Sólo se considerarán píxeles cuya

Laplaciana sea menor que un cierto valor.
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UMBRALIZACIÓN

B.2. Búsqueda iterativa

Busca zonas del histograma coherentes desde el punto de vista de la media.

Es óptimo para el problema de binarización de imágenes, minimizando el error medio cuadráti-

co respecto a la media de cada población.

B.3. Media

Como su nombre indica, esta técnica consiste en calcular la media de todos los píxeles.

B.4. Máximo y mínimo

Este algoritmo consiste en seguir estos tres pasos:

1. Localizar el máximo del histograma.

2. Localizar el segundo máximo, se refiere al local.

Máximo producto del valor del histograma por distancia.

3. Localizar el mínimo entre ellos.

B.5. Otras técnicas

Mínima Varianza, Máxima Correlación, Máxima Entropía, Mínimo error de clasificación,

Técnicas basadas en lógica borrosa, Método de Chow-Kaneko, Modelos basados en relajación,



C
TRANSFORMADA DE FOURIER

La transformada de Fourier se utiliza para pasar al «dominio frecuencial» una señal para así

obtener información que no es evidente en el «dominio temporal». Se demuestra matemática-

mente que una señal periódica se puede descomponer en una suma de senos y cosenos formando

una base ortogonal, de esta forma, señales como la voz o las ondas se pueden descomponer en

un sumatorio de señales trigonométricas. El conjunto de constantes que multiplican a cada fre-

cuencia forman el espectro de frecuencias.

C.1. Propiedades de la Transformada de Fourier

Vamos a comentar algunas de las propiedades de la Transformada de Fourier:

Linealidad La transformada de la suma de varias señales ponderadas se obtiene directamente

a partir de las transformadas de cada componente:

z[α · f(x) + β · g(x)] = α ·z(ω) + β ·G(ω)

En el caso discreto la transformación puede expresarse simplemente como un producto

matriz vector (aunque no es computacionalmente tan eficiente como la FFT)

Separabilidad dimensional La transformada de una señal multidimensional se puede calcular

mediante sucesivas transformaciones 1D. P. ej., la transformada de una imagen se puede
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hacer calculando la transformada de todas las filas y luego la de todas las columnas resul-

tantes del paso anterior.

Traslación Al desplazar la señal en el espacio (lo que en el caso de una función muestreada, por

la suposición de periodicidad es equivalente a ”rotar” la lista de muestras) la transformada

sólo cambia su fase, pero no el módulo. Es lógico porque la fase de la onda es relativa a la

situación, más o menos arbitraria del origen de coordenadas. La energía de las diferentes

componentes frecuenciales, indicada por el módulo de las coordenadas frecuenciales no

cambia:

zf(x− a) = eiaω ·z(ω)z−1 ·z(ω − φ) = e−iφx · f(x) (C.1)

Escalado Al estirar la función en el eje x su transformada no cambia más que en un ”reajuste”

del tamaño de las frecuencias que tenía anteriormente:

zf(ax) =
1

|a|
z(
ω

a
) (C.2)

Rotación (en 2D) Debido a que cada componente F(u, v) representa la contribución de una

onda plana en dirección (u, v), si rotamos una ”imagen” la transformada rota exactamente

igual.

Valor medio La frecuencia cero (componente constante) nos da la media de la señal:

F (0) = Ef(x) (C.3)

Dualidad Las propiedades del operador F y de su inverso son esencialmente iguales. El do-

minio espacial y frecuencial son intercambiables:

f(x) −→z z(ω) −→z f(−t) (C.4)

Parseval La transformación es ortonormal y por tanto preserva la norma:∫
R

|f(x)|2dx =

∫
R

|z(ω)|2dω (C.5)

Simetría conjugada Si la señal es real cada pareja de frecuencias contribuye a una componente

tipo coseno.

z(−ω) = z(ω) (C.6)
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Periodicidad DFT Por el fenómeno de aliasing la DFT es periódica, y las frecuencias negativas

se confunden con las positivas:

z−w = zn−ω (C.7)

C.2. Optimización de la Transformada de Fourier

En el entorno Octave hacemos uso de la Transformada de Fourier pero en su versión Rápida

(FFT) [3]. El algoritmo FFT lo único que busca es resolver de la manera más eficiente posible

la siguiente expresión:

X[n] =
1

N

N−1∑
n=0

X[N ] · e−jkΩn (C.8)

donde como sabemos

Ω = 2π/N (C.9)

La evaluación directa de este sumatorio implicaN2 multiplicaciones. Haciendo una serie de

reordenaciones, conseguiremos con la FFT reducirlo a N ∗ Log2(N) operaciones.

Primero se deben separar las muestras pares y las impares:

X[n] =
1

N
(

N/2−1∑
n=0

X[2N ] · e−2jkΩn +

N/2−1∑
n=0

X[2N + 1] · e−(2n+1)jkΩn) (C.10)

A continuación sacamos fuera de el sumatorio impar la exponencial e−jkΩ:

X[n] =
1

N
(

N/2−1∑
n=0

X[2N ] · e−2jkΩn + e−jkΩ +

N/2−1∑
n=0

X[2N + 1] · e−2jkΩn) (C.11)

Si paramos a observar esta expresión, podemos ver que si ponemos Y = FFT (x[0], x[2], x[4], ..., x[N−

2]) y Z = FFT (x[1], x[3], x[5], ..., x[N − 1]) entonces:

X[k] =
1

2
(Y [k] + e−jkΩ · Z[k]), si0 ≤ k < N/2 (C.12)
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X[k] =
1

2
(Y [k −N/2]− e−jkΩ · Z[k −N/2]), siN/2 ≤ k < N (C.13)

El problema ha sido reducido al cálculo de dos FFTs de tamaño N/2 y realizar N multiplica-

ciones complejas. Repitiendo este proceso reiteradamente, conseguimos extraer la transformada

de X .
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