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JUSTIFICACION

La importancia del contenido surge desde la necesidad de tener un
sistema de control e identificacion de vehiculos tanto en el ingreso
como en la salida del parqueadero de la Universidad Politécnica
Salesiana Sede Cuenca, ya que si bien es cierto tenemos el control
del mismo mediante tarjetas digitales entregadas a estudiantes y
docentes cada semestre, carece de un completo control y registro del
mismo ya que por ejemplo, existen casos en los que, los estudiantes
ingresan al parqueadero con su vehiculo, luego prestan su tarjeta
digital, para que otro estudiante lo pueda hacer, ocasionando un caos
interno a ciertas horas, ya que por este abuso en muchas ocasiones
el parqueadero se llena y se pierde el buen control que deberia existir

dentro de la institucion.

Por consiguiente he planteado la propuesta de generar un sistema en
el cual se pueda adicionar a la tarjeta electronica ya implementada,
una barrera virtual de seguridad., el hecho de llevar un control de
datos mediante una cdmara de seguridad que verifique la placa del
vehiculo y segun los datos entregados por los estudiantes se haga
posible el ingreso del mismo de forma correcta y con esto estar mas
seguros dentro de nuestro pargueadero, ya que sabremos que el
vehiculo es propio del estudiante o docente y tendremos un mejor control

dentro de nuestro parqueadero.




OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Analizar, disefiar e implementar un sistema de control de ingreso de
vehiculos basado en vision artificial y reconocimiento de placas para el

parqueadero de la Universidad Politécnica Salesiana de Cuenca

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analizar las principales técnicas para reconocimiento de caracteres
(ROC)

Estudiar los principales métodos para andlisis y procesamiento de
imagenes en el reconocimiento de placas, usando técnicas de vision

por computador.

Analizar y seleccionar técnicas y herramientas para el desarrollo del

sistema de control de ingreso y salida del parqueadero de la UPS.
Generar un sistema de reconocimiento de placas de los vehiculos

Construir un corpus de imagenes de placas, en base a los vehiculos

registrados en el parqueadero de la UPS

Realizar pruebas de funcionamiento y determinar el nivel de precision

general del sistema.




CAPITULO |
INTRODUCCION




1. INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

Dentro del proceso de vigilancia y seguridad en el parqueadero de la
Universidad Politécnica Salesiana de Cuenca, se han implementado
diferentes herramientas tecnoldgicas para ayudar a mejorar el ingreso
vehicular y de la misma manera, dar un mejor servicio. Esta iniciativa
también se ha propuesto mediante esta tesis con el desarrollo de una
herramienta de reconocimiento éptico de caracteres en las placas
vehiculares de los automdviles que ingresen a nuestra Universidad,
para poder generar un mejor control, estadisticas, y personal de
guienes estan utilizando nuestro local y con esta manera estar mas

Seguros.

A lo largo de la historia y con referencia a los avances tecnologicos
que se han venido dando, se ha visto el insistente interés por la
sociedad para tratar de digitalizar todo tipo de informacién, ya sea
texto, imagenes, sonido, etc. Es por ello que en este contexto dentro
de las imagenes y texto se ha venido generando diversas maneras de
automatizar aquella informacion, es decir dejar atras el teclado y que
los datos lleguen a su destino de forma automatica, generando con
esto ganancias de tiempo y reduciendo recursos humanos, por lo que

la productividad incrementaria y la calidad de servicios de igual forma.

Es por ello que la vision por computador se cataloga hoy en dia como
uno de los avances principales en el desarrollo de cualquier proceso
de digitalizacion dentro de la seguridad vehicular, ya sea entre
parqueaderos publicos privados o lugares importantes de alojamiento

de vehiculos, etc.




1.2 INTRODUCCION A LA VISION POR COMPUTADOR

1.2.1 VISION DEL SER HUMANO.

El ser humano es capaz de receptar la informacién de imagenes
mediante el ojo y este proceso se puede resumir de la siguiente
manera: el 0jo es el 6rgano que recepta la luz y la transforma en un
impulso neuronal, este impulso se conecta con el cerebro para ser
procesado, entonces la luz atraviesa el lente llamado “cristalino”, luego
logra trascender a una capa llamada retina que estd compuesta de
células receptoras situadas en la parte anterior del ojo, estas células
denotan la presencia de la luz y generan impulsos que se envian al
cerebro mediante el nervio Optico; con ello el cerebro procesa la
informacion que recibe y genera diversas sensaciones (que es lo que

se conoce como la percepcion visual) [1].

Retina

Disco Optico
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FIGURAN 1IMAGEN DEL OJO DEL SER HUMANO [1]




Dentro de ello hay que tomar en cuenta la percepcion acromética, que
es la diversa luminosidad que posee una imagen y como la recepta el
0jo, esto se debe a que el 6rgano del ojo posee millones de células
dentro de la retina llamadas “los bastones”, estos son capaces de

generar la intensidad del brillo o luminosidad de la imagen [1].
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FIGURAN 2N 1IMAGEN DE BASTON Y CONO [2]

Como un factor importante también se encuentra la percepcion
cromatica; alli es donde se denotan y diferencian las diversas gamas
de color, asi como también la luminosidad que posee una imagen,
dentro del ojo existen células llamadas “los conos”, que son capaces
de tomar diversos comportamientos, ante cambios en longitud de onda
y mediante ellos generar la sensacion de color en el cerebro [1](Véase

imagen 2).




1.2.2 HISTORIA DE LA VISION POR COMPUTADOR

La vision artificial o vision por computador tiene sus inicios desde la
realizacion de la primera fotografia, en 1825. Para ello se us6 una
superficie fotosensible dentro de una camara oscura para fijar en ella
la imagen y el autor de este proceso fue el Francés Joseph
Nicéphore Niépce, quien fue Quimico[3].

Luego en los afios 1920 surgi6 como una manera de ayudar a
mejorar la calidad de imagenes de los periddicos, para el envio y
recepcion entre Londres y New York, enviadas por un cable
submarino y asi agilitar la informacién entre lugares distante fue un

nuevo adelanto para llegar al proceso de la Visién por Computador[3].

Luego en los afios 80 con la revolucion de las camaras de video, los
microprocesadores relacionados directamente con la evolucién de las
computadoras logran que sea real la Vision por Computador ya que
mediante la extraccion de caracteristicas relevantes se desarrollen

procedimientos automaticos[3].

1.2.3 QUEES LA VISION POR COMPUTADOR

Con todo lo mencionado, acerca del funcionamiento del ojo del ser
humano y desde su creacién, se entiende que la vision por
computador trata de emular la percepcion de imagenes Yy de esta
manera extraer del mundo fisico y receptar la informacion en diversos

medios a través del computador, aprender y poder tomar decisiones




en funcién de las situaciones mediante lo visual, es decir, lograr la

representacion de la realidad [3].

La vision artificial trabaja sobre la representacion de la realidad,
teniendo en cuenta diversas situaciones que posee el entorno, como
la luminosidad, el brillo, la oscuridad, etc. Buscando de esa forma
captar la informacion, ya sea en imagenes estaticas de dos
dimensiones o de tres dimensiones o en movimiento, de la misma

forma que el ojo humano. [3]

Con ello se sabe que la vision por computador puede verse en

funcionamiento como un sistema autébnomo.

1.2.4 TERMINOLOGIA

Dentro de la Vision por computador existen muchos términos muy

ligados a la misma que hacen posible el proceso de la misma [1].

e ElI procesado de iméagenes: hace referencia a la
transformacion de la fotografia para obtener otra de mas
calidad en referencia a nuestras necesidades de extraccion de
la informacion [1].

e Reconocimiento de patrones: hace referencia a los objetos en
clases representados por patrones para ser visualizados dentro
de las necesidades [1].

e Inteligencia Artificial: aborda los problemas de interpretacion

aprendizaje y razonamiento [1].




1.2.5 FASES DEL PROCESO DE VISION POR COMPUTADOR

Las diferentes fases de un proceso de visién por computador van a
depender de nuestro objetivo, en la figura 2 se detallan las mismas.

ADQUISICION DE LA IMAGEN

| PROCESAMIENTC |
DETECCION DE BORDES

| SEGMENTACION |
|ESTRACCION DE CARACTERISTICAS

RECONOCIMIENTO Y LOCALIZACION

[ INTERPETACION |

FIGURA N 3 PROCESO DE VISION POR COMPUTADOR

Adquisicién de la imagen: Consiste en la captura de la
imagen digital mediante cualquier tipo de sensor, es decir
recuperar en imagen digital el mundo tridimensional [1].

Pre procesamiento: La siguiente etapa hace referencia al
tratamiento de la imagen con objetivo de facilitar las etapas
posteriores, ya sea mediante filtros, transformaciones, etc.,
eliminando partes de la imagen que no son necesarias [1].

Deteccidn de bordes: Esta etapa es muy importante ya que es
de mucho interés verificar bien cual es la parte de la imagen
que se va a trabajar [1].

Segmentacion: En esta parte se realiza el aislamiento de
elementos es decir determinar las regiones de pixeles que se
necesita de una escena para entender de mejor manera y
utilizarla [1].




Extraccion de caracteristicas: Se genera en esta etapa una
representacion matematica de las imagenes seleccionadas en
partes determinadas [1].

Reconocimiento y Localizacién : Se clasifican los objetos con
caracteristicas comunes, que se asemejen al objeto, y dentro
de la localizacion es necesario localizarlo dentro del espacio 3D
y restringir mediante técnicas de triangulacion el espacio, para
gue se seleccione nuestra Gnica imagen[1].

Interpretacion: Con esta fase se procede a interpretar la
escena resultante de la informacion y los cambios encontrados
y generados en los procesos anteriores [1].

Aun asi cabe recalcar que las fases del proceso de vision por
computador no son obligatorias ni dependientes una de la otra,
ya que el uso de las mismas influird en el trabajo que se esté
realizando siempre y cuando la percepcion de la visibn se
asemeje de mejor manera a la realidad [1].

1.3 APLICACIONES DE LA VISION POR COMPUTADOR DENTRO DEL
AMBITO DE LA SEGURIDAD.

En el ambito de la seguridad hoy en dia se tienen sistemas autbnomos
gue permiten buscar contenidos especificos, es decir, mediante el
control de videos se pueden reconocer a personas de forma
automatica y mediante la union con datos de bases de datos dar a
conocer la identidad especifica de la misma y de esta forma estar
seguros si pertenece o no a un sector particular en donde se deberia

encontrar ya sea su lugar de trabajo o institucion en general [5].

También mediante inteligencia artificial existe la aplicacion de
reconocimiento facial en los Smartphone precisamente en los iPhone
de Apple que poseen un lector de reconocimiento de rostro, para
desbloquear el mévil y dejarnos ingresar llamada “iface” que fue

disefiada por la empresa Animetrics.Inc y puesta al mercado con la
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finalidad de brindarnos seguridad para que nadie pueda ingresar
aparte de nosotros. [10].

VIVAC es un proyecto de camaras de seguridad con vision artificial

gue genera funciones como [4]:

Deteccion de intrusion: El sistema permite configurar una zona de la
escena en la que el acceso no autorizado no esta permitido. Cualquier
objeto que invada dicha zona serd detectado, lo que provoca la

activacion de la alarma correspondiente.

Filtrado de objetos de interés: A partir de su tamafio minimo, tamafio
méaximo, cambio en el tamafio del objeto o cambios en la forma vy

direccién del objeto, velocidad o distancia a la camara.

Recuento de objetos: Los objetos pueden ser personas, vehiculos o
cualquier otro tipo de objetos susceptibles de ser detectados y
seguidos. Esta funcion permitir4, entre otras cosas, controlar el aforo
de un recinto, controlar el nimero de vehiculos que atraviesan una via
determinada, 0 que acceden a ciertas instalaciones, como

aparcamientos, etc.

Se ha desarrollado también dentro de un estudio de tesis en Chile una
plataforma de software para el reconocimiento facial en video,
diseflada dentro del campo de la biometria para generar mayor
seguridad en el ingreso a establecimientos privados, esta plataforma
utiliza algoritmos de reconocimiento facial como el Haar y PCA

Eigenface que son muy éptimos en la inteligencia Artificial [8].
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1.4 INTRODUCCION A LOS SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO
AUTOMATICO DE PLACAS (ANPR)

El ANPR es una aplicacion de vision por computador que
gestiona el reconocimiento 6ptico de caracteres en imagenes

para leer las placas de los automoviles. [2]

A diferencia de otras aplicaciones de visibn por computador
esta aplicacion cuenta con la dificultad de un entorno
incontrolable, como el caso de la iluminacion que varia a cada
hora, el angulo de la camara para capturar la imagen de la
placa asi como también el estado de conservacion o el tamafio
de la misma, entre otras. Por ello, a menudo se tiende a utilizar
iluminacion infrarroja para hacer posible que la camara
fotografica capture imagenes en cualquier momento del dia y
otras técnicas que posibiliten el reconocimiento de la placa

vehicular.

La tecnologia ANPR tiende a ser especifica para una region,

debido a la variacion entre placas de un lugar u otro.

Procesamiento de la
Imagen [(OCR)

-

L4
Placa Reconocida: GSA-7199 —

FIGURAN 4 ESQUEMA ANPR




El trabajo de ANPR consiste en utilizar una serie de técnicas
de manipulacion de la imagen para detectar, normalizar y
realzar el reconocimiento de la imagen del nimero de la placa,
y finalmente reconocimiento Optico de caracteres para extraer
los alfanuméricos de la misma estos sistemas trabajan de dos
formas el primero que permite que el proceso sea realizado en
su totalidad en el lugar de la toma en tiempo real, mientras que
el otro transmite todas las imagenes de muchas camaras a un
ordenador remoto en que se realiza el proceso de OCR en

tiempos posteriores [3].

1.4.1 PRIMEROS SISTEMAS ANPR

El inicio de los sistemas de reconocimiento automatico de
placas esta ligado directamente a “Police Scientific
Development Branch ” de Reino Unido en finales de los afios
70, mediante los primeros ensayos con el objetivo de detectar
carros robados con el prototipo del sistema EMI Electronics
Computer Recognition System (CRS), dando asi el primer
resultado en 1981[6].

Los sistemas ANPR fueron evolucionando de tal forma que en
el 2005 se cuenta con sistemas que capturan la imagen de la
placa vehicular hasta una velocidad de 160km/h incrementando
las posibilidades de recuperar automadviles robados luego de

una verificacibn en bases de datos, asi como también las
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compafiias de seguros han adquirido estos con el fin de generar

y dar mejor servicio a sus usuarios [6].

1.4.2 FUNCIONALIDADES DE ANPR

Los sistemas ANPR pueden ser utilizados para [7]:

* La gestion de aparcamiento de abonados: usando la matricula

a modo de “llave” o “mando” para acceder a estacionamiento

* Control de fraude en autopistas: ayuda a determinar si un
vehiculo fue robado o no es autorizado su circulacién, o se

busca a cualquier automavil.

 Control de velocidad media en autopistas: poniendo camaras
con este sistema en lugares accesos y salidas a la autopista y

medir la autopista.

* Inventariado de vehiculos: ademas de capturar la imagen de la
matricula se podria adquirir imagenes adicionales del vehiculo,
para poder determinar el estado del mismo en el instante del

ingreso al parqueadero.

1.4.3 ALGORITMOS:

Existen 5 pasos necesarios para que el software identifique las

placas de un vehiculo [7]:
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Localizacion de la matricula: esta técnica es la responsable
de descubrir y aislar la placa dentro de la fotografia del

automovil.

Orientacion: Hace referencia a los angulos que posee la
imagen dentro de la toma ya sea que este torcida hacia a algun

lado y ajusta a las dimensiones necesitadas.

Normalizacion: Mediante este algoritmo se ajusta el contraste

y brillo en una fotografia.

Reconocimiento 6ptico de Caracteres: que es el proceso de
reconocimiento de la letra dentro del rectdngulo de la placa

Andlisis sintactico: comprueba que los caracteres hallados

sean los mismos que los reales en la placa vehicular

1.4.4 OTROS NOMBRES:

Al sistema de reconocimiento automatico de placas (ANPR) se

lo llama también de otras maneras: [7]

ALPR Reconocimiento Automatico de Placas (Automatic

License plate recognition)

AVI ldentificacion automatica de vehiculos (Automatic
vehicle identification)

CPR Reconocimiento de matriculas de vehiculos (Car plate
recognition)

LPR Reconocimieto de matriculas (Licence plate recognition)

LAPI (Lecture Automatique de Plaques d’l,mmatriculation)
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2. PROCESAMIENTO DE IMAGENES Y ANALISIS DE
PLACAS VEHICULARES

2.1 INTRODUCCION

El procesamiento de iméagenes se ocupa de manera fundamental en
mejorar diversos aspectos en las imagenes y hacer mas notorio
muchos detalles que se desean verificar con mayor rapidez dentro de

la misma.

La imagen puede ser generada ya sea por medio de una fotografia o
por medio de monitores de television, camaras de video, etc. El
procesamiento de imagenes se desarrolla por medio de algoritmos u
operadores de alto nivel, que gestionan estructuras de la imagen con
el fin de mejorar la calidad de la misma y facilitar la busqueda de

informacion en el contexto de imagenes visuales gréficas.

El matemético Jean-Baptiste-Joseph Fourier (1768-1830) en su
teorema llamado “Teorema de Fourier” explica que “una grafica o
funcion, cualquiera que sea su forma, se puede representar con alta
precision dentro de un intervalo dado, mediante la suma de una gran

cantidad de funciones senoidales, con diferentes frecuencias” [11] .

= N L
A MV

FIGURA N 5 FUNCIONES SENOIDALES
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Es decir cualquier funcién, sea o no periddica, se puede representar
por una superposicion de funciones periddicas con diferentes
frecuencias. Con esto se sabe que la variacion del brillo de una
imagen, medida a lo largo de una direccién cualquiera es una funcién
gue se puede representar mediante el teorema de Fourier, con una

suma de distribuciones senoidales de varias frecuencias [11].

Con se sabe que atenuar o reforzar individualmente algunos de estos
componentes senoidales dentro de la fotografia, tendra efecto en la
calidad de una imagen, mejorandola o empeorandola, segun el caso.
Este es el fundamento del procesamiento de imagenes, tanto por

medios 6pticos como digitales [11].

2.2 TECNICAS DE PROCESAMIENTO Y CORRECCION DE IMAGENES.

Dentro de las técnicas de procesamiento y correccién de imagenes se
encuentran grupos de algoritmos cuya finalidad esta en segmentar, es
decir separar los objetos concretos de segmento, de toda la imagen
[11].

Con la ayuda de estos métodos, se puede saber que
pixeles conforman los objetos que se necesiten y que pixeles son los
gue no se desea en la imagen, de igual manera mejorar la calidad de
la imagen para poder tener fotografias que puedan dar mejores
resultados en el proceso del reconocimiento. A continuacion se
describira las técnicas que se usara en la tesis: Smoothing, Flood Fill,

Resize, Threshold.
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2.2.1 SMOOTHING.

También llamado desenfoque, es un procesamiento de imagenes de
simple funcionamiento y de uso frecuente. Esta disefiado
fundamentalmente para reducir el ruido que provoca una fotografia de
la cAmara. Smoothing también es importante cuando se quiere reducir
la resolucion de una imagen buscando resultados Optimos para la

imagen [12].

A continuacion se describira los tipos de Operaciones con los que
trabaja Smoothing.

Table 5-1. Types of smoothing operations
In Depth Depth

Smooth type Name place?  Nc  ofsrc of dst Brief description

CV_BLUR Simple blur Yes 13 8u,32A 8u, 32f Sum overa paramixparam?2
neighborhood with sub-
sequent scaling by 1/
(paramixparam2).

CV_BLUR_NO Simple blur No 1 8u 16s (for 8u Sum over a paramixparam2

_SCALE with no scaling source)or  neighborhood.

32f (for 32f
source)

CV_MEDIAN Median blur No 13 8u 8u Find median over a
paramixparami square
neighborhood.

CV_GAUSSIAN  Gaussianblur  Yes 13 8u,32A 8u (for8u Sum over a paramixparam?

source) or neighborhood.
32f (for 32f
source)

CV_BILATERAL  Bilateral filter ~ No 13 8 8u Apply bilateral 3-by-3 filtering
with color sigma=param1 and
aspace sigma=param2.

TABLA N 1TIPOS DE OPERADORES DE SMOOTHING

CV_BLUR: Llamado Simple blur, este operador soporta 1-4 canales
de imagen y funciona en imagenes de 8 bits o imagenes de punto
flotante de 32 bits, toma un pixel y saca el promedio simple de todos
los pixeles, y ese es el valor de resultado [12].

CV_BLUR_NO_SCALE. No todos los operadores Smoothing trabajan
sobre la misma clase de imagenes. CV_BLUR_NO_SCALE es
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esencialmente lo mismo que el anterior excepto que no hay proceso
de division al crear un promedio. Por lo tanto las imagenes de origen y
de destino deben tener diferente precision numérica de modo que la
operacion de desenfoque no dé lugar a un desbordamiento [12].

CV_MEDIAN: Este filtro reemplaza cada pixel por el pixel de la
mediana, valor en un sector cuadrado alrededor del pixel central.
Este filtro puede trabajar en un solo canal, en tres canales o en cuatro
canales, imagenes de 8 bits., Como resultado se obtiene una imagen
desdibujada de forma simple promediada y puede ser sensible a las
imagenes ruidosas, especialmente imagenes con grandes puntos
atipicos aislados (a veces llamados "ruido de disparo”) [12].

CV-GAUSSIAN: El filtro gaussiano, es probablemente la mas Uutil,
aunque no el mas rapido. Filtrado gaussiano se realiza mediante la
convolucién de cada punto en la matriz de entrada con un nucleo
gaussiano y sumando luego para producir la matriz de salida [12].

CV_BILATERAL: es un filtro de suavizado, no es una convolucién en
el sentido tradicional. Reduce el nimero de colores de una imagen,
pero no altera los bordes abruptos [12].

2.2.2 FLooD FILL.

Esta es una funcién muy util que a menudo es usada para marcar o
aislar partes de una imagen para su posterior procesamiento o
analisis. También se utiliza para derivar, a partir de una imagen de
entrada, mascaras que se pueden utilizar para las rutinas posteriores
para acelerar o restringir el procesamiento a sélo los pixeles indicados

por la mascara [12].

El resultado de una operacion Flood Fill sera siempre una Unica region
contigua. La funcién cvFloodFill() aporta color a un pixel vecino si esta
dentro de un rango especificado ya sea del pixel actual o si el pixel

vecino esta dentro de un rango especifico del valor original[12].

=20 -



2.2.2 RESIZE.

Con frecuencia nos encontramos una imagen con cierto tamafio, y se
requiere convertir en alguna de otro tamafio. Se puede querer
incrementar el tamafio (zoom in) o reducir (alejar) la imagen, este

proceso se puede lograr utilizando cvResize () [12].

En general, se busca que el mapeo de la imagen original a la imagen
de destino redimensionada sea lo méas suave posible y los valores de
pixeles no cambien. ElI argumento interpolacion controla exactamente
como serd manejado. La interpolacidon surge cuando se estan
reduciendo una imagen y un pixel de la imagen de destino cae en

medio de los pixeles de la imagen de origen.

También puede ocurrir cuando se estd ampliando una imagen y la
necesidad de calcular los valores de los pixeles que no corresponden

directamente a cualquier pixel de la imagen de origen [12].

2.2.3 THRESHOLD.

La funcion cvThreshold () trabaja mediante una matriz, junto con un
umbral, es decir se elabora el proceso de binarizacion de la imagen
ya sea mediante una escala de grises, inversion o diversos enfoques
buscando resultados 6ptimos y verificando que es lo que le va
sucediendo a cada elemento de la matriz si esta por debajo o por
encima del umbral [13].

-21-



Por ejemplo

FIGURAN 6. ETEMPLO DEL USO DEL THRESHOLD

Entre los tipos de operadores con los que trabaja Threshold se tienen:

Threshold type Operation
CV THRESH_BINARY dﬂf(ﬂf,?” M0

CV THRESH BINARY INV dStj =[sr(r. >T)10:M

CV THRESH TRUNC dst =(s1c >T) "M:sic

CV_THRESH TOZERO_INV gt =(st >T) 2051
[ I I

CV THRESH TOZERO st =(sic >T)791¢ 20

FIGURA N 7 TIPOS DE OPERADORES DE THRESHOLD

Como resultados de la variacion del tipo de umbral en cvThreshold (), se
puede visualizar la linea horizontal a través de cada cuadro que

representa un nivel de umbral particular aplicado a la tabla de la parte
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superior y su efecto para cada uno de los cinco tipos de operaciones de
umbral por debajo [13].

| Value and Threshold Level

Threshold Binary

Threshold Binary, Inverted

Truncate

Threshold to Zero, Inverted

Threshold to Zero

FIGURA N 8 RESULTADOS DE LA VARIACION DE THRESHOLD
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2.3 REVISION Y SELECCION DE LIBRERIAS PARA REALIZAR EL
PROCESAMIENTO DE IMAGENES.

Existen diversos tipos de librerias disponibles de vision artificial
desarrolladas para realizar el procesamiento de las imagenes
mediante el reconocimiento Optico de caracteres, entre ellas se
mencionan, Torch3vision, VIx, LTI-Lib, Opencyv, etc. A continuacion se
describira cada una de ellas para seleccionar la mejor herramienta a

utilizar.

2.3.1 LIBRERIAS

2.3.1.1 TORCH3VISION.

Es una biblioteca de visién artificial disefiada en C++ que
dispone de procesamiento de imagenes y algoritmos de extraccién de
imagenes basicas, asi como también caracteristicas tales como la
rotacion, giro, deteccién de bordes, decodificacion de archivos de
video / codificacién, captura de imagenes desde una tarjeta o desde
USB, también es capaz de leer y escribir en formatos de imagenes

gréficas (pgm, ppm, gif, tif, jpeg) [14].

2.3.1.2 VLX.

VLX fue desarrollado en C++, incorpora la mayoria de los algoritmos
habituales en vision artificial, no es una unica libreria, sino un conjunto
de ellas que ofrecen una muy completa funcionalidad, fue creado con

el objetivo de hacer un sistema rapido y estable, dispone de unas
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caracteristicas muy atractivas, una de ellas es la posibilidad de usar
Unicamente las librerias que nos resulten de utilidad ya que no hay

dependencias entre ellas [15].
Las bibliotecas del nucleo en VXL son:

VNL (numéricos): contenedores numeéricos y algoritmos, por ejemplo

matrices, vectores, descomposiciones, optimizadores.

VIL (imagenes): Cargar, guardar y manipular imagenes en muchos

formatos de archivo comunes, incluyendo imagenes muy grandes.

VGL (geometria): Geometria de puntos, curvas y otros objetos

elementales en 1, 2 o 3 dimensiones.

Ademas de las bibliotecas del ndcleo, posee librerias que trabajan
con la geometria de la cAmara, equipo de musica, la manipulacién de
video, la estructura de recuperacion por el movimiento, el modelado de
probabilidad, caracteristica de seguimiento, la topologia, manipulacién

de la estructura, las imagenes en 3D, y mucho mas [15].

2.3.1.3LTI-LIB.

El LTI-Lib es una biblioteca orientada a objetos con los
algoritmos y estructuras de datos utilizadas con frecuencia en el
procesamiento de imagenes , y dentro del campo de la vision por
computador, fue desarrollada en la Catedra de Informética Técnica (
Lehrstuhl fuer Technische Informatik ) LTI en la Universidad de
Tecnologia de Aachen , como parte de muchos proyectos de

investigacion de vision por computador orientado a la robdética, posee
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2.3.1.

entre sus funcionalidades el reconocimiento de objetos y cantar el
lenguaje y el reconocimiento de gestos, dispone de mas de 500
clases, entre las que se incluyen clases para algebra lineal,
clasificacion, = procesamiento de imagenes y herramientas de
visualizacion de dibujo, debido a la arquitectura orientada a objetos de
LTI- Lib, s6lo tiene que crear un objeto visor y darle la imagen que

necesita para mostrar[16].

4 OPENCV.

OpenCv es una biblioteca libre de vision artificial desarrollada por Intel,
es una de las librerias mas conocidas, completa, activa e
imprescindible en la actualidad, con méas de 500 algoritmos entre los
gue se incluye funciones de propdésito general para procesamiento de
imagenes, descripciones geométricas, segmentacion, reconocimiento
facial, calibracion de camaras, vision estéreo  vision robdtica,
seguimiento; asi como también, una caracteristica afiadida es la

posibilidad de emplear las capacidades de computacion.

El proyecto pretende proporcionar un entorno de desarrollo facil de
utilizar y altamente eficiente, también permite el uso de las librerias de
Intel (Integrated Performance Primitives, IPP) que incluyen una larga
lista de funciones optimizadas para procesadores Intel. Si las librerias
se encuentran instaladas OpenCV hace uso de las mismas,

mejorando la velocidad de tiempo de respuesta en los calculos [17].
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Opencv ha sido disefiado para el uso de:
Procesado de imagenes y analisis,
Andlisis estructural,
Analisis de movimiento,
Reconocimiento del modelo,
Reconstruccion 3D
Interfaz gréfica y adquisicion, Etc.

Dispone de muchisima documentacion, incluyendo algunos libros,
posee muchos ejemplos al alcance facilmente para poder guiarse en
lo que se desee desarrollar, asi como también esta disponible para
Linux, Windows y Android ya que es multiplataforma. Se puede

programar en C++, C, Python y Java [17].

2.3.2 COMPARATIVAS Y ELECCION DE LA HERRAMIENTA.

Para comparar de forma mas objetiva las diferentes librerias se ha
recurrido a una evaluacion de la velocidad de calculo con algunos
algoritmos habituales, tales como, cambiar el tamafio de una imagen,

0 un Optical Flow para seguimiento de 520 puntos [17].
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La siguiente grafica muestra los resultados, valores mayores indican

mas tiempo de proceso.

160
140 [ ]
120 ] —
100 : O
80 d 3 v
. OpenCV
s [l opencv=ipp
40
6 [ , — , I_ L_ﬁ
2D DFT Resize Optical Neural
Flow Nets
Description
Test station: Pentium M, 1.7GHz
Libraries: OpenCV 1.0pre, IPP 5.0,LT1 1.9.14, VXL 1.4.0
2D DFT: Forward Fourier Transform of 512x512 image
Resize: 512x512->384x384 bilinear interpolation, 8-bit 3-channel image
Optical flow: 520 points tracked with 41x41 window, 4 pyramid levels
Neural Net: mushroom benchmark from FANN

FIGURA N 9 TABLA COMPARATIVA DE LAS LIBRERIAS

El resultado es  evidente, OpenCV y OpenCV+IPP ganan

indiscutiblemente.

Por consiguiente luego de lo investigado y expuesto, dentro de este
punto, puedo entender que de manera inequivoca para la presente
tesis, se va a utilizar OpenCv como libreria principal en el presente

proyecto.




2.4 FORMATO DE LAS PLACAS VEHICULARES EN ECUADOR.

FIGURA N 10 FOTOGRAFIA DE UNA PLACA AUTOMOVILISTICA

2.4.1 INTRODUCCION.

En el Ecuador como en cualquier parte del mundo las placas
vehiculares son el registro que usan los vehiculos automotores
para su identificacion y circulacién legal en todo el territorio
nacional. Por lo que en el presente capitulo se hablard de
dichas caracteristicas, las cuales se deben considerar al
momento de realizar el sistema que permita la deteccion de

placas y un 6ptimo reconocimiento de caracteres.
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2.4.2 CARACTERISTICA DE LAS PLACAS.

Las placas en el Ecuador son entregadas al momento de su
matriculacion por la Agencia Nacional de Transito en el Ecuador
(ANT), esta entidad debe realizar la entrega de dos placas
metalicas de identificacion que debera colocarse en la parte
frontal y posterior del automaovil. Estan formadas por tres letras
y tres o cuatro digitos, partiendo desde 000 al 9999, en
formatos ABC-123 asi como también ABC-1234, el color de la
letra dentro de la placa debe ser negra mate, en la parte
superior izquierda tendra que llevar impreso a color el logotipo
de la ANT, deberan tener un relieve de 2mm con la finalidad
de mejorar su visibilidad asi como también, las normas de

seguridad y la pintura de laca anticorrosiva [18].

EL disefio es Unico en todo el pais, las letras impresas deben
medir 38m.m de ancho por 70m.m de alto, en la parte superior
en un campo de 146 m.m de ancho por 27 m.m de alto debe
encontrarse impresa la palabra ECUADOR, en mayusculas y el
guion que separa la serie alfanumérica tendra un ancho de
20m.m [18].

145mm

FIGURA N 11 FOTOGRAFIA DE UNA PLACA AUTOMOVILISTICA
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2.4.2.1 DIMENSIONES DE LAS PLACAS.

El reglamento de la ANT y el articulo de la ley organica de
transporte terrestre establecen que todas las placas
automovilisticas son metalicas, deberan medir 404 m.m. de

largo por 154m m.m de alto y ser completamente reflectivas.

Aun asi existen placas en el Azuay con otra medida ya que no
han sido actualizadas y poseen la medida 305m.m de largo y

155m.m de largo en sus automoviles, sin el logo ANT [18].

Ejemplo:

//
MODELO ACTUAL DE PLACA MODELO ANTIGUO DE PLACA

\

FIGURA N 12 FOTOGRAFIA DE UNA PLACA AUTOMOVILISTICA ANTIGUA Y NUEVA

2.4.3 NOMENCLATURA DE LAS PLACAS EN EL ECUADOR.

Dentro de la nomenclatura de las placas se conoce que segun
la ANT (Agencia Nacional de Transito en el Ecuador) se
describe que la primera letra de la placa indica la provincia a
la que pertenece el vehiculo es decir la provincia en la que se

matriculé por primera vez, la segunda letra de la placa
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identifica el tipo de la matricula autorizada de acuerdo al tipo
de funcion que posee el vehiculo y la tercera es correlativa,
ejemplo ABC-123, PBC-1234[18]

Asi también se analiza que, dependiendo del tipo de vehiculo,
las matriculas tienen colores diferentes en su placa, y con la
modificacion del reglamento de transito en el Ecuador en el mes
junio de 2012, se modifico también la forma de las placas, es
decir para los vehiculos no particulares, las nuevas placas
conservaran el mismo color diferenciador pero ya no sera
aplicado en la totalidad de la misma, sino solo en el borde

superior, siendo el resto de la placa de color blanco [18].

Ejemplo:

FORMATO DE PLACA ACTUAL |FDRMATD ANTIGUO DE PLACA

AAC-0123

FIGURA N 12 FOTOGRAFIA DE LOS FORMATOS DE LAS PLACAS

Este cambio se realiz6 de manera que se mejore la visibilidad
de las placas, en particular ante las camaras y radares, se
espera que en un plazo de 5 afios todas las placas sean
remplazadas por las nuevas, sin embargo, las antiguas

matriculas seguiran siendo validas.
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Por consiguiente se describira el color de fondo de placa
cambia de acuerdo al tipo de servicio que presta el vehiculo

[18].

SERVICIO

PUBLICO O COMERCIAL

ORGANISMOS DEL ESTADO

COLOR

FRANJAS NARAMNJA |

FRAMJA ORD

PLACA

BAA-0000

GAD'S REGIONALES, PROVINCIALES,
MUNICIPALES Y PARROQUIALES.

LIMON

FRAMJAVERDE

INTERNACIONALES

DIPLOMATIC OS ¥ ORGANISMOS
FRAMJA AZUL

r

CD-0033

INTERNACION TEMPORAIL

FRAHJA ROJA

IT-0002

PARTICULAR

MOTOS

COLOR BLANCO

COLOR BLANCO

ACU-0714

A k] -uh
T
fl|e; ; gi
NEX g g
R

A Do

HA
366G

4

TABLA N 2LOS COLORES DE PLACAS.

De la misma forma se describe mediante esta tabla que de acuerdo al

servicio que posee el automovil, su segunda letra indica [19]:

NUMERO TIPO LETRA

1 ESTADO E

2 OFICIAL X

3 CONSEJO S
PROVINCIAL

4 MUNICIPIO M

5 CUERPO CONSULAR CC
CUERPO CD
DIPLOMATICO

7 ORGANISMOS Ol

INTERNACIONALES
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8 ASISTENCIA

TECNICA

9 INTERNACIONAL
TEMPORAL

10 VEHICULOS
COMERCIALES

11 PARTICULARES

AT

IT

AUZ

CUALQUIERA
MENQOS LOS
ANTERIORES

TABLA N 3IDENTIFICACION DE LA SEGUNDA LETRA DE PLACAS DE LOS VEHICULOS.

2.4.3.1 TABLA DE IDENTIFICACION POR PROVINCIAS EN LA PRIMERA
LETRA DE LA PLACA AUTOMOVILISTICA.

Los vehiculos, al momento de adquirir la placa para poder

transitar legalmente por el pais necesitan una previa

matriculacion, cuya placa estara categorizada por las letras del

abecedario distribuidas por provincias en donde se matricule el

mismo [19].
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Azuay A | Galapagas W | Pastaza

Bolivar | B | Guayas G | Pichincha

Cafar U | Imbabura | [ Orellana

Carchi C | Loja L | Sucumbios

Cotopaxi | A | Los Rios R | Tunqurahua

Chimborazo | H | Manabi M | Zamara Chinchipe

El Oro O | Morona Santiago |V | Santa Elena

Esmeraldas | £ | Napo N | Santo Domingo de los Tsachilas

TABLA N 4 DE IDENTIFICACION DE LAS PLACAS DE LOS VEHICULOS.

Los vehiculos de las Fuerzas Armadas del Ecuador usan placas
que inician con la letra “F”, siendo usada normalmente
acompanada de la letra “T” (para la Fuerza Terrestre), “N”
(Fuerza Naval), “AE” (Fuerza Aérea) y normalmente son del

mismo color que las placas del estado[18].

Anteriormente los vehiculos de la Policia Nacional del
Ecuador utilizaban matriculas cuya segunda letra era la “W” y
eran del mismo color que la de los vehiculos particulares
(blanco-plateado), sin embargo los nuevos vehiculos estan

siendo entregados con matriculas gubernamentales [19].

-35_




CAPITULO Il

TECNICAS
ROC




3. TECNICAS ROC

3.1 INTRODUCCION

En los ultimos afios la digitalizacion de la informacion ya sea: textos,
imagenes, sonido, etc. Se ha vuelto un gran punto de interés para la
sociedad, es por eso que en el caso de los textos, se generan
continuamente grandes cantidades de informacién escrita, tipografica
0 manuscrita en todo tipo de soporte. En este contexto, dentro del
reconocimiento de caracteres de placas vehiculares el poder
automatizar la introducciéon de caracteres evitando la entrada por
teclado, implica un importante ahorro de recursos humanos y un
aumento de la productividad, al mismo tiempo que se mantiene, 0

hasta se mejora, la calidad de muchos servicios.

Por consiguiente el reconocimiento Optico de caracteres genera como
principal objetivo la tarea de poder identificar autométicamente
simbolos o caracteres que pertenecen a un determinado alfabeto, a
partir de una imagen para almacenarla en forma de datos con los que
se podra interactuar mediante un programa de edicién de texto o

similar.

3.1.1 QUE sIGNIFICA ROC

Reconocimiento Optico de Caracteres, con siglas ROC, o llamado en
inglés OCR, es una tecnologia que le permite que diferentes tipos de
documentos, tales como papeles escaneados, archivos PDF o
imagenes captadas por una cadmara digital se conviertan en datos con

opcion de busqueda y funcionalidad de editar.
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Por lo tanto dentro de nuestra tesis lo que se busca es el
reconocimiento mediante ROC de los caracteres que estan dentro de
las placas para poderlas extraer y dentro del alfabeto poderlas

reconocer [21].

El software roc verifica la imagen pixel por pixel buscando formas que
coincidan con los caracteres buscados, en funcién de la complejidad
este buscara diferentes coincidencias con los mismos, mediante un
determinado numero de fuentes., el roc puede analizar los elementos
ya sean bloques de texto, imagenes o tablas, verificando los espacios
en blanco, descomponiendo el texto en lineas, palabras y caracteres
de forma que el programa pueda realizar el reconocimiento mediante
los diccionarios que posee internamente, y dar con el valor exacto o

mas cercano buscado.

3.1.2 FUNCIONALIDAD DE LOS SISTEMAS ROC

En todo sistema de reconocimiento éOptico de caracteres se
diferencian al menos estas 4 etapas, llamadas de igual forma o
similares en diferentes libros o por diferentes autores, es preciso
resaltar que en cada una de estas etapas se deben aplicar diversas
técnicas ya existentes para poder trabajar de manera Optima las

imagenes de entrada [21].

» Adecuacién de la imagen (preproceso).
* Seleccion de la zona de interés (segmentacion).

* Representacion digital de la imagen (extraccién de
caracteristicas).

+ Distincion del caracter contenido en la imagen
(reconocimiento).
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3.1.2.1 ADECUACION DE LA IMAGEN (PREPROCESO):

En la etapa del pre proceso se tiene como objetivo eliminar de la
imagen cualquier tipo de ruido o imperfeccion que no pertenezca al
caracter, asi como normalizar el tamafio de la misma, esta etapa

puede necesitar un binarizado de la imagen [21].

Para la eliminacién del ruido que suele aparecer en una imagen
digital, provocada por manchas reales o grafias imperfectas, o bien
por defectos técnicos en la adquisicion o binarizado de la imagen, se

utilizan diversos algoritmos:

» Etiquetado: se aplica en la division de la imagen en
regiones de componentes conectadas.

* Erosion o expansion: se usa para la eliminacién de

pequefios grupos de pixeles.

* Umbralizado de histograma: se usa para seleccionar
0 ya sea eliminar los objetos mas brillantes o mas

oscuros de la imagen.

3.1.2.2 SELECCION DE LA ZONA DE INTERES (SEGMENTACION):

Cuando se habla de segmentacion se dice que seleccionar la zona de
interés viene dado por los valores o parametros que se desee tomar
de una imagen determinada donde los caracteres se encuentren
claramente ya propuestos con anterioridad en el proceso y mediante

la segmentacion es posible separarlos de manera relativamente facil.
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Dentro de cualquier &mbito la segmentacion variard de condiciones
favorables, a otras no tanto, puesto que la segmentacion de los
caracteres viene dada por la demarcacion de los limites de los campos

en los que se espera que se rellene el formulario [21].

3.1.2.3 REPRESENTACION DIGITAL DE LA IMAGEN (EXTRACCION
DE CARACTERISTICAS):

Una vez realizada la segmentacion, se tendra una imagen
normalizada en la que se encuentra la informacién mas real a ser
‘reconocida”. La informacién asi representada, una matriz
bidimensional de valores binarios, niveles de gris o color RGB, no
simboliza que las caracteristicas de la fotografia se vuelvan 6ptimas
para los resultados que se buscan [21].

Desde el punto de vista del reconocimiento de formas, la matriz
bidimensional se ve como un vector de tantas dimensiones como
componentes tenga la matriz, la dimension de estos vectores es

normalmente elevada [21].

Por consiguiente el procedimiento de extraccién de caracteristicas
mediante ciertas técnicas busca ir borrando diferentes componentes
0 contornos que no son parte de la imagen de la misma manera que
ésta conserve su tipologia es decir, su misma proporcion que la

original y asi no quede deforme.

Con esto se sabe que primero se tiene que hacer un barrido en
paralelo, es decir, sefialar los pixeles borrables para eliminarlos todos
a la vez. Este proceso se llevara a cabo para hacer posible la
clasificacion y reconocimiento, simplificando la forma de los

componentes [21].
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3.1.2.4 DISTINCION DEL CARACTER CONTENIDO EN LA IMAGEN
(RECONOCIMIENTO)

En la ultima etapa es donde el reconocimiento de los
objetos, en nuestro caso imagenes de caracteres, se realiza, el
problema que esta etapa se plantea consiste en desarrollar
algin meétodo que sea capaz de distinguir la clase a la que
pertenece un objeto entre un conjunto limitado de clases

posibles.

Este planteamiento general del reconocimiento de formas, se
traduce, en el caso de la aplicacion de ROC, en asignar un
caracter hipotesis a una imagen de entrada, es decir dentro de
una placa tener la letra A como meta de busqueda y mediante
este proceso que nuestro resultado del reconocimiento sea la
letra A de resultado [21].

3.2 TECNICAS DE RECONOCIMIENTO OPTICO DE CARACTERES
(ROC).

Dentro de las técnicas de reconocimiento Optico de caracteres se
utiliza con frecuencia dos tipos de reconocimiento que poseen
caracteristicas diferentes y que buscan un fin comdn, ayudarnos a
encontrar el resultado buscado en cualquier imagen aplicable, por lo

tanto a continuacion se describe los dos tipos [22].
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3.2.1 MATRIX MACHING: COMPARACION DE PLANTILLAS

Reconocimiento o6ptico de caracteres mediante el uso del “Matrix
maching” es un prototipo de sistema usado para reconocer el caracter
o el alfabeto mediante la comparaciéon de dos imagenes es decir,
mediante este proceso se debe encontrar la ubicacibn de una
subimagen llamada plantilla dentro de otra imagen, y una vez que se
encuentra una serie de puntos correspondientes a sus centros se

utilizan estos para determinar los parametros de registro [23].

Resolver el problema del reconocimiento de caracteres requiere el uso
de algunos pasos como los procesos de adquisicion, proceso de
filtrado, el umbral de la imagen, la agrupacion de la imagen del
alfabeto y reconocer finalmente el alfabeto. Todos estos procesos son
muy importantes para obtener el resultado del reconocimiento

después de comparar las dos imagenes de caracter [23].

Procedimiento.

El proceso funciona mediante la comparacion de caracteristicas de
las imagenes derivadas de la original y la plantilla para cada posible
desplazamiento de la misma, tomando en cuenta los siguientes pasos
[23].

1) Los caracteres que se probaran se deben encontrar
dentro del alfabeto (A - Z).

2) Las imagenes deben estar en escala de grises
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3) Se debe utilizar un tipo de fuente por ejemplo Times

New Roman.
4) El uso de formato de imagen de mapa de bits
5) Uso de 240 x 240 tamafio de la imagen

6) Tener la otra plantilla para comparar las dos
imagenes, el alfabeto.

Pasos de concordancia para el reconocimiento de la imagen.

1) En primer lugar, se selecciona la imagen de caracter
de la cadena de texto detectada.

2) Después de eso, la imagen al tamafio de la primera
plantilla se debe reajustar a la segunda plantilla.

3) Se necesita reescalar la imagen al tamafio de la
primera plantilla (original), la métrica correspondiente se

calcula.

4) A continuacion, la mayor coincidencia encontrada es
almacenada. Si la imagen no estd de acuerdo se debe
repetir el tercer paso.

5) El indice de la mejor correspondencia se almacena

como el caracter reconocido.

Se podria concluir que este prototipo de sistema ha sido desarrollado
mediante el uso de la técnica de comparacion de plantillas para

reconocer la imagen del caracter. Ademas, la interfaz del prototipo es
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sencilla; dentro de los resultados que resuelve el proceso se conoce
gue este sistema se enfrenta a una serie de limitaciones, y mediante
este algoritmo trabajan librerias como Gocr que se analizaran a

continuacion [23].

3.2.2 Featchure extraction.

Cuando los datos de entrada a un algoritmo son demasiado grandes
para ser procesados y se conoce que son redundantes, entonces los
datos de entrada se transforman en un conjunto reducido de funciones
de representacion, es decir en vectores, para ser procesados La
transformacion de los datos de entrada en el conjunto de
caracteristicas se denomina extraccion de caracteristicas [24].

Si estas caracteristicas son extraidas y cuidadosamente
seleccionadas, se espera que la informacion relevante que se
contenga en los vectores sea la deseada en lugar de usar la imagen
de entrada con tamafio completo, para trabajar, es decir Featchure
extraction implica la simplificacion de la cantidad de recursos
necesarios para describir a un gran conjunto de datos con precision
[24].

Un andlisis con un gran numero de variables generalmente requiere
una gran cantidad de memoria y potencia de célculo o un algoritmo de
clasificacion que sobreajuste la muestra de entrenamiento y generalice
las nuevas muestras, aun asi existen técnicas generales para la

reduccion de dimensiones que nos pueden ayudar [25]
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Andlisis de componentes principales (PCA):

Es un procedimiento estadistico que utiliza una transformacion
ortogonal para convertir un conjunto de observaciones de las
variables posiblemente correlacionadas en un conjunto de
valores de las variables no correlacionadas linealmente

llamadas componentes principales [25].

El nimero de componentes principales es menor o igual al
ndamero de variables originales. Los componentes principales
estan garantizados para ser independientes si el conjunto de
datos se distribuye conjuntamente con normalidad. De igual
forma se sabe que PCA es sensible a la escala relativa de las

variables originales [25].

Reduccion de dimensionalidad de factores multiples (MDR):

Es un enfoque de datos para la deteccion y caracterizacion de
combinaciones de atributos o variables independientes que
interactuan para influir en una variable dependiente o clase. Se
disefio especificamente para identificar las interacciones entre
las variables discretas que influyen en un resultado binario y se
considera una alternativa no paramétrica a métodos

estadisticos tradicionales tales como la regresion logistica [25].

Aprendizaje sub espacio Multilinear (MSL):

Se trata de un enfoque de reduccion de dimensionalidad para
encontrar una representacion de pocas dimensiones, con

ciertas caracteristicas preferidas de los datos del tensor de alta
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dimension mediante asignacion directa, sin pasar por la
vectorizacion. El término tensor de MSL se refiere a matrices

multidimensionales [25].
Andlisis semantico latente (LSA):

Es una técnica en el procesamiento del lenguaje natural,
mediante la semantica vectorial, esta técnica trata de analizar
las relaciones entre un conjunto de documentos y los términos
que contienen al producir una serie de conceptos relacionados
con términos buscados dentro del mismo. LSA asume que las
palabras que estan cerca en sentido formaran piezas similares
de texto. Una matriz que contiene recuentos de palabras por
parrafo (filas y columnas) se construye a partir de un pedazo
grande de texto y una técnica matematica Illamada
descomposicion de valor singular (SVD) se utiliza para reducir
el nimero de columnas mientras que preserva la estructura de

similitud entre filas [25].
Minimos cuadrados parciales

Parcial de regresion por minimos cuadrados (PLS regresion) es
un método estadistico que tiene alguna relacibn con los
componentes principales de regresion, este método se utiliza
para encontrar las relaciones fundamentales entre dos matrices
(X e Y), es decir, un enfoque variable latente para el modelado

de las estructuras de covarianza en estos dos espacios [25].
Andlisis de componentes independientes

En el procesamiento de sefales, analisis de componentes
independientes (ICA) es un método de calculo para la

separacion de una sefial multivariante en subcomponentes
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aditivos. Esto se hace suponiendo que los subcomponentes son
sefiales no gaussianas y que son estadisticamente
independientes entre si. ICA es un caso especial de la
separacion ciega de fuentes. Un ejemplo de aplicacion comun
es el "problema de coctel" de escuchar en el discurso de una
persona en un lugar ruidoso [25].

Como conclusion se puede decir que Featchure extraction es
una forma especial de reduccion de dimensién dentro de una
imagen, al mismo tiempo es muy completa y es de las mas
usadas dentro de las librerias para reconocimiento de

caracteres como son Ocrad, Tesseract.

3.3 REVISION DE LAS PRINCIPALES LIBRERIAS PARA
IMPLEMENTAR TECNICAS ROC.

Dentro de las técnicas para el reconocimiento de caracteres Opticos
(ROC) existen muchos softwares libres, entre esto se puede
mencionar los siguientes, el OCRopus, GOCR Tesseract, Ocrad;
también  existen propietarios como son: ExperVision, ReadSoft,
Microsoft Office Document Imaging, FineReader, Readiris,
OmniPage,etc, dentro de las necesidades que supone la tesis se
debe verificar y estudiar cual es la herramienta mas Optimas para
elegir, por consiguiente se detalla a las técnicas mas indicadas, y mas

reconocidas dentro de este ambito para utilizar en la tesis.
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3.3.1 GOCR:

Gocr, es un sistema de reconocimiento Optico de caracteres
(ROC), que fue desarrollado por Joerg Schulenburg, con la
idea de conseguir un resultado rapido y aceptable la
necesidad de tener que aprender conocimientos tedricos, es
decir utilizando un método l6gico basado en un conjunto de
reglas, genera como resultado el proceso de convertir y
analizar un fichero grafico de entrada en archivo de texto, en el
cual reconoce cada caracter minimizando la distancia de los
pixeles con un grupo de patrones que han sido entrenados
previamente, es accesible a ser utilizado en diversos sistemas

operativos y arquitecturas.

El tamafio de las fuentes que soporta esta técnica es entre 20 -
60 pixeles, asi como también trabaja con varios formatos de
imagenes, como pnm, PBM, pgm, ppm, pcX, tga; y dentro de

tipos de imagenes incluyen png, jpg, tiff, gif, bmp, etc.

Sin embargo, posee inconvenientes muy pronunciados con
letras cursivas, texto escrito a mano, de igual forma es muy
sensible a imagenes que contenga ruido y grandes angulos de
inclinacién, por lo que se necesita de un gréfico de alta calidad
para conseguir buenos resultados, adicionalmente es muy
lento y tiene una tasa de error alto con respecto a otros

software’s .
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3.3.2 OCRAD:

Ocrad es una programa que desarrolla la técnica de
reconocimiento optico de caracteres basada en un método de
extraccion de caracteristicas geométricas, que compara la
forma de cada caréacter (borde) con un modelo de clasificacion
binario donde agrupa simbolos por categorias, posee un
analizador de disefio, capaz de separar las columnas o
bloguees de texto que comunmente se encuentran en las hojas
impresas. Esta herramienta lee una imagen en formato bmp,
pgm o ppm y produce texto en formato byte o UTF-8. Puede ser
usado como aplicacion autbnoma o como complemento de
otros programas. Fue desarrollado sobre Unix, es muy répido,

sensible al ruido y dificil de adaptar a nuevos simbolos [27].

3.3.3 TESSERACT:

Fue desarrollado desde sus inicios como software propietario
en Hewlett- Packard HP en los afios 1985 y 1995, después de
10 afios comprado, liberado y administrado por Google hasta la
actualidad, esta basado en el método de redes neuronales y es
considerado uno de los software”s libres de ROC mas preciso y
exacto, incluso mucho mas potente que algunos software
propietario, es multiplataforma y tiene un tiempo de ejecucion
aceptable, ademas, se puede detectar si el texto proporcional o
monoespaciado, su tipo de formato es TIFF (formato de archivo
informatico para imagenes). Tesseract procesa los caracteres

en inglés, aleman, espafiol, aleman, portugués, neerlandés,
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funciona en méas de 60 idiomas, y puede ser entrenado para
funcionar con cualquier otro idioma o caracter nuevo, sin
embargo presenta problemas para la depuracion en el caso de

gue haya un fallo en la segmentacion [28].

Tesseract trabaja de forma ligada con LBP (Leptonica Biblioteca
Processing), es un sitio de coédigo abierto, orientada
pedagdgicamente conteniendo software que es ampliamente
atil para aplicaciones de procesamiento de imagenes y analisis

de imagenes, entre ellas las mas usadas tenemos:

« Las transformaciones afines (escala, traslacion,
rotacion, cortante) en las imagenes de la profundidad
de pixeles arbitraria

« Morfologia binaria y escala de grises, orden de rango,
y la convolucién

o Seedfill y componentes conectados

o Transformaciones de imagenes que combinan
cambios de escala y profundidad de pixeles

« Enmascaramiento Pixel, mezcla, mejora, etc

Tesseract funciona en Linux, Windows y Mac OSX, asi como
también se sabe que funciona en plataformas moviles de

iphone y android.
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3.4 TABLA DE COMPARATIVAS DE LAS HERRAMIENTAS DE ROC

PARA ANALISIS

ESTUDIADAS.
DATOS GOCR OCRAD TESSERACT
TIEMPO DE MALO MUY BUENO BUENO
RESPUESTA
PLATAFORMAS WINDOWS, UNIX WINDOWS
DE SISTEMAS LINUX LINUX MAC
OPERATIVOS oS
PRECISION EN EL BUENO BUENO MUY BUENO
RECONOCIMIENT
O DE
CARACTERES
DESARROLLADO C C++ CYC++
EN :
TIPO DE GNU GNU LICENCE
LICENCIA LICENCE LICENCE APACHE
UTIMA VERSION Ago-09 Jul-10 Sep-10
DISPONIBLE
FORMATO DE PBM,PGM, BMP,PGM,PP TIFF
IMAGEN DE OTROS M
INGRESO
CALIDAD DE EXCELENT BUENA BUENA
IMAGEN E
REQUERIDA

TABLA N 5COMPARATIVA ENTRE LAS HERRAMIENTAS ROC.
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3.5 SELECCION DE LA LIBRERIA ROC A EMPLEAR.

Se realizaron pruebas de los diversos algoritmos investigados para
conocer con mayor exactitud cual es el que emplea y genera el mejor
reconocimiento de caracteres tomando como muestra letras reales de

placas de automdviles ecuatorianos.

Fotografia de las placas: Se tomaron una serie de fotografias de
placas vehiculares, se recortaron y se copiaron a un archivo de
imagen cada una de ellas para lograr una sola y poder utilizar en la

prueba de los distintos algoritmos.
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La imagen contiene 69 Placas vehiculares por consiguiente 511

caracteres.

[ — - - -

..... .

||||0||||||||||2|5FI|I|I|IE| |5|O_P|JI||||||?|5FI|I||||||1|Dp_?|||||||1|2ISFIII_| IrllllllsFIPll

- MCH-019 MCK-0B9 ACK-197 Ach915 ADG-9B1
- ADK-402 o408 ADO-029 ADV-742 AFS-197
- NFC-397 AFM-448 AFN-116 AFN-B96 AFT-832
- MFU-978 AFV-701 AFX-198 AFZ695 MGB-978
- AGE-244 AGG-975 AGJ524 GEX-955 GLV 750
' GRH 460 GOV 095 WCE 951 im7se ION717 |
- LCB Y31 OCEG67 PHOZ79 Pi0Bd1 PIMBAZ |
. PUH 265 PLL348 PLUTAS purziz PON A4 |
. POASTS POBBG eoce POGOS3 e
- PRSS570 PSE-746 PSF-283 PSK-917 PTH-185
b PE198 PIV-929 PYP-TBT PHLS13
- PHZ-524 PHZ-524 PXM-605 pypsst  PXR-394 |
- PYJ2ss PYJ-A70 PYP-217 PYP-GY0 PYS125

- TCP-380 TCS572 TOV212 wi204 VBT
- UBX-OT1 UBX-411 XBN-092 |

]

Il |
FIGURA N 13 FOTOGRAFIA DE PLACAS ELABORADA PARA REALZAR LA PRUEBAS ROC
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3.5.1 PRUEBA DEL ALGORITMOS

OCRAD

La fotografia siguiente describe el proceso de ejecucion de Ocrad en
modo consola mediante la utilizacion del comando Ocrad -1 y el
nombre del archivo de la fotografia con una extension (.pnm). y como

resultado nos generara en la pantalla la letra que considera como

resultado.

[test] (imparted)-2.0 (RGB color, 1 layer] 1544x1720 - GIMP

User@user-pc:~/oldout$ ocrad -1 ACH-019. pnm 56 S e o e i e e s
AtH-019 TV O RN R O
sseruser gLt . émmwmmwmmmw
user@user-pe:-$ ocrad -1 test.pnn i ADHHZ oo ADO0ES ADV74D AES19T |
KtH-G19 AtK-08g bOK-|9T bCH-915 b0t -981 LA
OK_d0_ AON-d08 ADO-0_9 ADV-Td_ AFS-1g7 L RO ik s B9
AFt-397 AFN-dd8 QFH-1]6 AFN-8g6 AFT-83L AU NG9S el e BHTE0
AFU-9T8 AFV- 01 AFX-198 AFZ-605 At8-978 R0 OO0 0% et e 0T |
GE-Tdd Att-975 AG-5 d GE,X-'55 elv TSD Jild ntfw MY PO PR
GRH d68 GOV og5 IILE g5P IBR 758 ION TLT 86 L P e O
LB g31 OtE667 PHO 79 Plo edl PIH 84_ gpnnsm s M
PKH 155 PLL 308 PLu 1d5 PN Loa Pow d 6 s R 410 o las |
POA 5TS PaB-aa6 POE 867 Po[ 053 p 5 6 L AP 91 ) |
PR 5T0 PSE-Taf PSF-183 PSK-q1T PSN |85 W

PY-255

el | el | TP .Zl

)

i 8P|V929

0 PRSI NS wa o
PLAT0 P17 s125§

| wmnmujmm i

5 uaxun BT TR

.05 VF- a8 p | V.q2g PvP_Tal PNL-513
p#z_52a PWI-5I_ PXM-605 pyp-76| pXR-3qd
PYJ-156 p_-dT0 plp- | pP-6.0ps-15
TtP-380 TCS-5TZ CV-ITP UgJ-20d UBT-8d_

UBx-011 uBx_dl_ xBw-0qq o o] o e

FIGURA N 14 DE LA IMPLEMENTACION DEL METODO OCRAD
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Con referencia a la imagen inicial, verificando la imagen nuestra inicial

y los valores de consola que devuelve el uso del algoritmo Ocrad se

obtiene como resultado los siguientes valores:

TABLA DE VALORES OCRAD

VALORES MAL

NUMERO DE PLACAS 63
73

NUMERO DE CARACTERES 302
511

TABLA N 6 DE VALORES DE ACIERTOS DE OCRAD

GOCR

La fotografia siguiente describe el proceso de ejecucion del
algoritmo GOCR en modo consola mediante la utilizacion del

comando:
Gocr —i (nombre archivo con extension .pnm) —u

Y como resultado nos generara en la pantalla una a una la letra

que considera como resultado de la imagen de entrada.
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Hle Edt View Bookmarks Settings Help
user@user-pc:~$ gocr -1 test.pnm -u ?

70K-?789  2cK?791 ?¢?-777 776-981
7n-708 ADO-029 ADV?J42 Afs-1 ¢J

é

test] fimparted)-2.0 (RGS calor, 1 layer) 15441720 - GIMP

Hle Edt Select View Image Lsyer Colors Tools Fiers Windows Help

Mode: No

(Opacity

7
5

"n-248 7r?-7 17 AIN-ggb AFT?8)2
VP71 77x-198 AFz-695 767-918
76E-244 766-975 AG?-52d GEx?755 62V Jg?

7RH 477 GOV 095 c? J1
LCB9J1 acE66] ?77Qal? 777871 plmdi2
8 77 UL 378 rlU 47 W?- wu? 777 7
Tah 777 187747 17 867 Ta? 73 Ms 77,
M5 2]7 7;end% psF-g87 ?77-gl) p™m, Jg5
1,'7'-4;6 PYL-713
nINd 1T PX-605 p?p.Je?  p?R-397
NJ-257 P2J-770 P?P-217 77P%67Q ?1s-7a5

?770-9J8

user@user-pe:~$ ||

E\ |.“5'7 .\l \|||\|2|5:l\7l!7"\!7|307p"|7\7\7 L9 ‘|-'!EE'?JJJer.r|}€5fcrlrgrlr.r‘}fp?\ &
] | : "

IS KO 187 onsrs OG8Y
I ot IS V74D JESHYT
IFC0T IRRAR TS MFKEOB ML
L IR0 k1R 2 KGR
GE2 NGS5 MGsSu GERSSS BLYTHO0 |
GO0 GOV 096 et s (N7
LCBIT OcES? PHOLTS piogdt PIMBAL |
PHZES PLA PV e PONAG
PIASTS RGO mew POS) s
BRI BSETA P18 KT PTH S |
s A PIVIS BB PR
HISH DAL PN et PIRY
- PLE PLHTD P27 PN PSS
TOPAD YOS ORI i BT

LB UBK-411 XBH-092

a ~:bash

oo - Tool Gptians

i Im = i :"'user-D@un ﬂlayers-ﬁmshes

| [test] (mported)-2.0 (RG8 color, J B~ bash

FIGURAN 15 IMPLEMENTACION GOCR

)
v 33.3‘&jtes:onr'1(2d‘EMB]'
"

Con referencia a la imagen de consola de los valores, y verificando la
imagen inicial el uso del algoritmo GOCR se obtiene como resultado

los siguientes valores:
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TABLA DE VALORES GOCR

VALORES MAL

PLACAS 71
73

CARACTERES 371
511

TABLA N 7 VALORES DE ACIERTOS DE GOCR
TESSERACT

La fotografia siguiente describe el proceso de ejecucion de Tesseract

en modo consola mediante la utilizaciéon del comando.

tesseract (nombre archivo con extension .pnm)

Fle Edt View Bookmarks Settings Help

T
=4
user@user-pc:~$ tesseract test.pnm resultado Mode: ore

Tesseract Open Source OCR Engine v3.02 with Leptonlca ——
user@user-pc:~$ cat resultado. txt s i ek var g Ly o e i v
M‘.H-019 AEK-089 ACK-197 AEN-915 AUG-981 B e s o s s

AFC.397 AFH 448 AFN-116 APN-856 AFT-83 s O Y s 0581
AFU-978 AFV-701 AFX-198 AFZ-695 KGB-979 2 ki WIS ADV742 WSATT
AGE-244 AGE-975 AGJ-524 GEX-955 (M 750 | | D07 WKL Aw1ip KO0 NPT
GRH 468 GOV 095 HCE 951 IBR758 ICN 717 | U978 AFVT01 AFX198 AF%5 MGB-OTB

| MGEZH AGG975 AGJS24 GEX-9S5 GLY 750 |
LCB 931 UCES57 PHI] Z79 H0841 PIN34Z | GRH 46D GOV O%5 weost w7 IONTI7 |
PKH 265 PLL348 PLU145 PNFZUZ PM 445 | | LCBY3 OCEG7 PHOZY PIOBAT PIHBAZ

| PHH265 PLL343 PLUMS eweziz POMAMS |
PM 575 P[1B°B46 PUES67 PUB 053 PRSZ16 | | PUASTS PUBEAS sy PIGOS3 pns |
PRS 570 PSE-746 PSF-Z83 PSK-917 PTH-W85 .| PRSE7) PSE746 PSF-283 PSK-917 PTHI85 |
Pm--455 PW-198 P|V‘9Z9 PVP-781 PHL-513 1 s PEIS8 PIVGIS PYPTRI PLSED
PHZ-524 PNZ-524 PXH-605 pxp-751 PXR-394 || PN PNZS2A PXNSOS spst PRIG
PYJ-255 PYJ-470 PYP-217 PYP-690 PYS-125 1 brass PYRAT0 PP2LT PYPSGD YIS

T | TCP-380 TCS672 YOV-212 wei24 UBT8AD
TCP-380 TCS-572 101-212 mu-204 UBT-842 5 UBY-OT1 UBX-411 YBH-092 3
UBX-011 UBX-411 XBH-092 1

M 33.3% w|testpnm (24.8 MB)
user@user-pc:~$ [|

adiayers-Brushes salToolbax ~Tool Optians.

FIGURAN 16 COMANDOS PARA IMPLEMENTACION TESSERACT
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Como resultado nos generara en la pantalla una a una la letra que
considera como resultado de la imagen que se ha mandado a

generar.

Con referencia a la imagen anterior, el uso de Tesseract nos ha

devuelto como resultado los siguientes caracteres:

VALORES

PLACAS
73

CARACTERES
511

TABLA N 8VALORES DE ACIERTOS DE TESSERACT

3.5.2 ANALISIS DE RESULTADOS DE ALGORITMOS Y ELECCION DEL
MEJOR.

Luego de haber realizado la prueba de los mejores algoritmos
elaborados para el ROC se ha dado como resultado los
siguientes valores, que se analizaran para poder verificar cual

es el algoritmo a utilizar en el siguiente sistema.




METODO OCRAD

Como resultado utilizando el algoritmo OCRAD se verifica que

de las 73 placas presentadas 10 son placas acertadasy de los

511 caracteres 211 nos dan un resultado positivo.

300

250

200

150

100

50

W BIEN
m MAL

511 CARACTERES 72 PLACAS

FIGURA N 17 RESULTADOS DE LAS PLACAS OCRAD

METODO GOCR

Los resultados del método Gocr describen que de 73 placas

vehiculares de 6 letras cada una solo 2 ha sido buenas, y de los

511 caracteres que compone la hoja de caracteres solo 140 se

han descrito como verdaderos valores reconocidos.
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400

350 +

300 +

250 -

W BUENAS

200 -
B MALAS

150 -

100 -

511 CARACTERES 72 PLACAS
FIGURA N 18 RESULTADO DE LAS PLACAS GOCR

METODO TESSERACT

Los resultados del método Tesseract describen que de 73 placas
vehiculares de 55 ha sido buena, y de los 511 caracteres que
compone la hoja de caracteres 492 se han descrito como verdaderos

valores reconocidos




600

500

400 -

300 - H BUENAS

m MALAS

200 -~

100 -

511 CARACTERES 72 PLACAS

FIGURA N 19 RESULTADO DE ACIERTO METODO TESSERACT

Luego de revisar los resultados se ha llegado a la conclusion de que el
mejor algoritmo a utilizarse es el Algoritmo Tesseract ya que maneja
muchisimas librerias de lectura, es software libre, es el mas rapido en
tiempos de respuesta en comparaciéon con los otros y asi como
también que en nuestro entrenamiento nos ha generado el mayor
indice de datos correctos, la tasa mas baja de caracteres no

reconocidos es de Tesseract
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CAPITULO IV

DISENO DEL
SISTEMA Y
CONSTRUCCION
DEL CORPUS




4. DISENO DEL SISTEMA Y CONSTRUCCION DEL CORPUS

4.1 ANALISIS DE LOS COMPONENTES DE SOFTWARE Y HARDWARE
EXISTENTES EN LA UPS.

Componentes de Hardware

Dentro de las caracteristicas de la imagen con la que se trabajara se
debe recalcar que las dimensiones de la placas actuales son 40,4
cm. de largo por 15,4cm de alto asi como también en las placas
antiguas la medida es 30,5cm de largo y 15,5 cm, esto se debe tomar
en cuenta ya que para los diferentes enfoques y el angulo de
recepcion de video, se debera asegurar que la imagen sirva tanto

para él un modelo de placas como para el otro.

4.1.1 CAMARA

{0 \qf \
‘(\‘:’( y

FIGURA N 20 CAMARA DE VIDEO

La camara utilizada dentro del parqueadero de la universidad, para el

reconocimiento de placas es una camara de marca “ACTI “modelo
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“E31” conocida también como “camara bala” , a continuacion se

describira sus funcionalidades [30].

Caracteristicas de la Camara [30].

NOMBRE: Camara Bala “ACTI E31”
Video:

Resolucion 1MP / HDTV 720p Dia/Noche

Codificacién H.264 High Profile / MIJPEG

Dual Stream / Dual Cédec Simultaneos con configuraciones
diferentes

30IPS a 1280x720 (HDTV 720p); 30 IPS a 640x480 (VGA)

Lente:Lente fijo de 4.2mm / F1.8
Dispositivo

lluminacién minima 0.1 lux Color; 0 lux con IR Encendido
LEDs IR para iluminar hasta 15m en total oscuridad.
Filtro ICR Mecanico interconstruido.

Shutter Electronico (Manual/Automatico) 1/5 a 1/10,000

Funciones
Basic WDR, AWB, AGC, DNR, Flickerless, Brillo, Contraste.
Deteccion de Movimiento (3 Regiones), Mascaras de Privacidad

(4 Regiones), Texto Sobrepuesto, Imagen Girada o en Espejo.

Interfaces 1 Puerto Ethernet RJ45 10/100Base-T

Integracion

Completamente compatible con Software y NVR ACTi..
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Compatible con ONVIF e Integrado con VMS como NUUO,
Milestone, Exacq, QNAP, Genetec, OnSSil, entre otros.

Caracteristicas fisicas y eléctricas

Incluye montaje. (Montable en Techo, Pared, Poste o Esquina
Alimentacion PoE Clase 2 802.3af / 5.41W (IR Encendido)

Peso: 584qr. (1.29 Ib.)
Dimensiones: 77 mm x 196.74 mm (3.04" x 7.7").

4.1.2 SOPORTE PARA LA CAMARA
Dentro del pargueadero, en la puerta principal de la universidad se

encuentra implementado un soporte de manera especifica para la

ubicacion de la cAmara de video con una altura de 1,20cm.

A continuacion se podra ver la ubicacion del soporte y la camara en

las siguientes fotografias.

FIGURA N 21 SOPORTE DE LA CAMARA DE VIDEO




4.1.3 COMPUTADOR

Dentro de las caracteristicas el funcionamiento del programa debera
para funcionar constar con diversas caracteristicas o requerimientos
minimos para operar, ya que se ha probado correctamente con los

siguientes valores expuestos a continuacion:

Detalles del computador.

- Sistema Operativo: Windows 7
- version 64/32 preferible 32 bits

-Memoria minimo 2GB

Componentes de Software

4.1.4 JAvA

Para el arranque de sistema se necesita tener como
requerimiento principal Java en la maquina ya que mediante
JDK  (Java Development Kit) que incluye Runtime
Environment, nos servira poder compilar cualquier programa
con extension JAR, este programa es totalmente gratuito, la

version instalada en el computador del programaes JDK 7.
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4.1.5 SQLITE

SQLite es una libreria escrita en C que implementa un motor de
base de datos para SQL92 empotrable, de igual forma
implementa un manejador de base de datos SQL embebido,
esto quiere decir que cualquier programa que se enlace con la
libreria SQLite pueden tener acceso a una base de datos SQL,
sin tener que ejecutar un programa de RDBMS por separado,
asi como también al ser empotrable no necesita que se inicie un
servicio en la maquina independiente de la aplicacion,
pudiéndose enlazar directamente al codigo fuente o bien

utilizarse en forma de libreria (include)".

Es software libre y su principal caracteristica, es su completo
soporte para tablas e indices en un unico archivo por base de
datos, soporte transaccional, también trabaja con rapidez es
decir unas 2 veces mas veloz que MySQL y PostgreSQL, al
igual que su instalacion ya que es muy sencilla y es compatible
para distintos lenguajes

4.1.6 LIBRERIA TESSERACT.

Tesseract es una libreria para reconocimiento de caracteres
mediante ROC de software libre, que trabaja Linux, Windows
Mac OSX, su instalacion es importante para el reconocimiento

de caracteres de las placas vehiculares.




4.1.7 TESS4JAVA

Tess4Java es un wrapped para el arranque de Tesseract OCR
en java, esta liberado bajo la Apache License, v2.0, y dentro de
sus caracteristicas se tiene que proporciona el reconocimiento
optico de caracteres (ROC) en formatos de imagen TIFF,

JPEG, GIF, PNG, y BMP al igual que formato de documento
PDF.

4.1.8 JTESSBOXEDITOR

JTessBoxEditor es una aplicaciéon util y facil de usar, es un
editor simple de caja para datos ROC de Tesseract, admite los
formatos Tesseract 2.0x y 3.0x y puede leer formatos de archivo
de imagen comunes, incluyendo imagenes TIFF de varias
paginas, esta aplicacion permite corregir valores de caracteres

para el proceso de entrenamiento Tesseract.

4.2 CONSTRUCCION DEL CORPUS

Para el disefio y la elaboracion del corpus, que es el proceso en el
cual se seleccionan las imagenes con los caracteres a ser reconocidos
para el entrenamiento ROC, se desarrollaron dos tipos de corpus ya

gque existen dos tipos de modelos de placas las primeras que constan
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con 3 letras y tres nimeros y las segundas que se encuentran con 4

letras y tres nimeros.

Las imagenes utilizadas para el corpus son tomadas de la camara en
uso que registra los vehiculos a la entrada del parqueadero, para

poder lograr un mejor reconocimiento de las imagenes.

Se tomaron fotografias de placas, tomando en cuenta que la camara
registra la grabacion del ingreso con un angulo, es decir no esta la
grabacién con un eje Xy Y en 0, asi como también tomando en cuenta
gue existen en el Ecuador las placas con 6 y 7 letras anteriormente
explicadas, se dividié en corpus de letras y numeros de la siguiente

forma.

ly

Ay 7080

FIGURA N 22 EJEMPLO DE LAS IMAGENES USADA PARA EL CORPUS

Para realizar el corpus de letras y numeros de extrajeron de la

camara 389 placas diferentes de este tipo.
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Como segundo paso se extrajeron las 5 mejores letras de cada placa
buscando que existan las letras todo el abecedario, realizando el

corpus de la siguiente forma.

rry S = = > = -
T PN T —_ e —ca X

Cxy == NNy T EF > T e
ey = N TETF O > Oy e

gL

FIGURA N 23 FOTOGRAFIA DE LAS LETRAS DEL CORPUS

Como tercer paso se eliminaron los bordes de cada letra y se armo el

corpus de letras de la siguiente manera.

CORPUS DE LETRAS: EL siguiente corpus de letras esta compuesto
por todas las letras del abecedario intercaladas, y posee 166 letras para

el entrenamiento.
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FIGURA N 24 FOTOGRAFIA DEL CORPUS LETRAS
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CORPUS DE NUMEROS: EL siguiente corpus de numeros

estd compuesto por todas los numeros 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9

intercalados, y posee 173 numeros para el entrenamiento.
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4.2.1 ENTRENAMIENTO DEL ROC MEDIANTE TESSERACT

Tesseract fue originalmente disefiado para reconocer
texto solamente en inglés, sin embargo, actualmente es capaz
de procesar en otros idiomas como lo son el francés, italiano,
aleman, espafiol, portugués y puede ser entrenado para
funcionar con otros idiomas mas; siempre que estos idiomas se
manejen de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo, es por
ello que se ha decidido entrenar nuestro propio sistema de
reconocimiento de caracteres Tesseract ya que los tipos de
letra de las placas del Ecuador no son los mismos, se asemejan

en ciertos puntos pero no son los mismos.

Por ejemplo en la siguiente imagen se puede ver que los tipos
de placas parecen iguales pero en contexto al ver caracter por
caracter la forma del tipo de la letra es diferente una de ella, y
por consiguiente cada vez que la Agencia Nacional de Transito

genera un nuevo tipo de placa, de igual forma esta cambiando

el tipo de letra de las mismas.

FIGURA N 26 FOTOGRAFIA DE VEHICULOS CON PLACA ANTIGUA Y NUEVA Y SU DIFERENTE

TIPO DE LETRA
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4.2.1.1 Creacion del Tesseract entrenado con los caracteres del

corpus

Como primer paso para entrenar nuestro Tesseract se debe
crear algunos archivos de datos en el subdirectorio tessdata,
los cuales deberan ser reunidos y combinados en un Unico

archivo, utilizando la herramienta llamada combine_tessdata..

Los archivos por defecto que posee el tessdata para traducir

ROC en idioma ingles son los siguientes.

e tessdata/eng.config

e tessdata/eng.unicharset

e tessdata/eng.unicharambigs
e tessdata/eng.inttemp

e tessdata/eng.pffmtable

e tessdata/eng.normproto

e tessdata/eng.punc-dawg

e tessdata/eng.word-dawg

e tessdata/eng.number-dawg
e tessdata/eng.freqg-dawg

¢ Yy los archivos méas importantes son:
e tessdata/eng.traineddata

e tessdata/eng.user-words

Si solo se quiere reconocer un valor limitado de tipos de letra es
suficiente con crear los archivos unicharset, intTemp,
normproto, pfftable; si se requiere mejorar la precision se puede

utilizar el resto de archivos.
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Librerias de Entrenamiento.

Como primer punto para realizar el proceso de entrenamiento
se debera tener una imagen de corpus con las imagenes de los
caracteres a entrenarse y guardarse en una imagen con
formato TIFF ya que con esta extension trabaja Tesseract, en
este caso se ha generado dos archivos uno de letras y uno de

nameros por separado para el posterior andlisis en el programa.

Para el segundo paso, Tesseract necesita un archivo con
extensiéon “box”, en el que se encuentre el detalle de cada una
de las imagenes de entrenamiento, este archivo es un archivo
de texto, que lista todos los caracteres que se encuentren en la
imagen de entrenamiento, en orden y uno por linea mediante el

siguiente comando en la consola de cmd.

tesseract [lang].[fontname].exp[num].tif

[lang].[fontname].exp[num] batch.nochop makebox

s
[t

C:\Windows'\system32\cmd.exe

D:\tpk\training>tesseract let.placas.exp@.tiff let.placas.exp® hatch.nochop make
hox I

Tesseract Open Source OCR Engine v3.B2 with Leptonica

D:\tpk\training>_

FIGURAN 27 COMANDOS DEL TESSERACT PARA GENERAR EL ARCHIVO DE ENTRENAMIENTO DEL

ROC
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Esto genera un archivo con extension .box en el cual se
encuentran las letras y los valores de cada una de los
caracteres con qué valor lo ha reconocido, a este archivo hay
gue editarle linea por linea y letra por letra revisando que sea la
misma letra reconocida con la letra correcta este archivo se

puede abrir mediante el Bloc de Notas.

Para este proceso de correccion de letras se utilizd el un
programa lector y corrector de valores de caracteres llamado
“jtessboxeditor”, para evitar la correccion en el bloc de notas
este programa permiti6 poder modificar y agregar los valores

correctos de los caracteres de las placas.

jTessBoxEditor - let.placas.exp0.tiff

6
x

[Ele Edt Settings Tooks Help
Trainer {B0X Editor | TIFF/Box Generator |

skt | inset | Delete | character

U

]
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FIGURA N 28 CAPTURA PANTALLA DE LA IMAGEN DEL JTESSBOXEDITOR
REALIZANDO EL PROCESO DE DETECCION Y CORRECCION




Este proceso nos devolvera un archivo con extension .expO,
este archivo contiene los valores generados de cada letra para
saber que letra la considero, luego de ello y una vez modificado
el archivo que contiene los valores de cada letra, se realiza la
digitacion de los siguientes comandos para generar el archivo
de Tesseract entrenado

Como siguiente paso se cre6 un archivo Illamado
Font_properties que nos pide por obligacion para saber el
nombre de la fuente, como requisito pero en este proceso se
estan estableciendo los propios caracteres nuestros, entonces

el archivo tendra “placas 1 0 0 0 0” dentro.

Windows' system32\cmd.exe

tpk\training>tesseract let.placas.expB.tiff let.placas.expB.box hox.train I’
Tesseract Open Source OCR Engine v3. 82 with Leptonica
roww xheight=108, but median xheight
s xheight=18, bhut median xheight
roww xheight=13, but median xheight
4 xheight=14, but median xheight
row xheight=18, but median xheight
rovy xheight=18, but median xheight
# xheight=13, but median xheight
roww xheight=18, but median xheight
APPLY_BOXES:
Boxes read from hoxfile: 166
Found 166 good blobs.
TRAINING ... Font name = placas.exp®
Generated training data for 13 words

(L N I | (|}

D:\tpk\training>unicharset_extractor let.placas.expB.hox
Extracting unicharset from let.placas.exp@.hox
Wrote unicharset file ./unicharset.

D:\tpk\training>_

FIGURA N 29 CAPTURA DE PANTALLA DE LA CONSOLA CON LOS COMANDOS
USADOS PARA GENERAR EL ARCHIVO DE ENTRENAMIENTO DEL ROC
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El siguiente uso del comando Mftraining dar4 como resultado
tres archivos de datos: intTemp(prototipo de forma),
pffmtable(nimero de caracteristicas por cada caracter) y

Microfeat que no se lo utiliza.

Luego de ello se digita el comando cntraining con el nombre del

archivo antepuesto la extension let.placas.expO.tr .

C:\Windows' system32\cmd.exe

D:\tpk\training>nftraining -F font_properties -U unicharset -0 let.unicharset lemm
t.placas.expB.tr

Read shape tahle shapetahle of 22 shapes

Reading let.placas.expB.ty ...

Done!

D:\tpk\training>cntraining let.placas.expB.tr
Reading let.placas.expB.tr ...

Clustering ...

Writing normproto ...

D:\tpk\training>_

FIGURAN 30 COMANDO PARA GENERAR EL ARCHIVO DE ENTRENAMIENTO DEL ROC

Finalmente se cogen todos los archivos (normproto, hormproto,
Microfeat, inttemp, pffmtable) y se los renombra con un prefijo lang (es
remplazado por el nombre de nuestro lenguaje), donde ese prefijo lang
consta de un codigo de 3 letras que representa el idioma y luego se

ejecuta el comando combine_tessdata de la siguiente manera:

D:\tpk\training>combine_tessdata let.

Combining tessdata files

TessdataManager combined tesseract data files.
for type is
for type
for type
for type
for type
for type
for type
for type
for type
for type
for type
for type
for type
for type
for type
for type
for type

is
is
is
is

is

ok 00 GO T O U D O NI (D

D:\tpk\training>__

FIGURAN 31 COMANDO PARA GENERAR EL ARCHIVO DE ENTRENAMIENTO DEL ROC




El resultado es un archivo lang.traineddata, que va directamente en el
directorio tessdata. Tesseract, puede reconocer utilizando el nuevo

lenguaje utilizando el siguiente comando:

tesseract image.tif output -I lang

Este archivo let.traineddata vendria al ser el archivo resultado
de entrenamiento, con el cual mediante el uso de las técnicas
ROC nos devolvera los valores de cada caracter esperando que
sean los correctos.

4.2.1.1 Resultados de pruebas del entrenamiento.

Para el resultado de estas pruebas se tomaron 166 letras

del abecedario y 172 nimeros del 0 al 9.

TABLA DE VALORES:

VALORES TESSERACT TESSERACT

POR DEFECTO ENTRENADO

CARACTERES BIEN MAL BIEN MAL
166 LETRAS 113 53 145 21
172 NUMEROS 130 42 155 17

TABLA N 9VALORES DE LAS PRUEBAS DEL ENTRENAMIENTO.
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Resultados Letras:

Luego de lo resultados encontrados, en valores porcentuales se
obtiene que los caracteres acertados mediante el proceso del
Tesseract entrenado anteriormente cuenta con un 86,03 % de

acierto, y por lo tanto con un 13,07 de datos erroneos.

LETRAS

m LETRAS BIEN m LETRAS MAL

FIGURAN 32 RESULTADO PORCENTUAL DE ACIERTO

Resultado NUmeros

Los valores porcentuales de los nimeros nos demuestran que
se obtiene un %88,4 de aciertos y con un valor de 11,6 % de
valores que no corresponden del algoritmo de Tesseract

entrenado.
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NUMEROS

m NUMEROS BIEN = NUMEROS MAL

FIGURA N 33 RESULTADO PORCENTUAL DE RECONOCIMIENTO NUMEROS

Como analisis de los resultados se puede hablar que existe un
alto grado de aceptacion de los dos tipos de caracteres letras y
nameros por lo que para el desarrollo del sistema se utilizara el

Tesseract entrenado.
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4.3 DISENO DEL SISTEMA PARA RECONOCIMIENTO DE PLACAS VEHICULARES.

4.3.1 ESQUEMA DEL PROCESO DE DETECCION DE PLACAS

Dentro del modulo general se describe el proceso de deteccion de
placas que empieza con la obtencién de la imagen mediante una
camara, luego realizando el normalizado de la imagen, posteriormente
segmentando la placa la cual tendra un proceso de reconocimiento de
caracteres (ROC) y finalmente una interface que permite el analisis
comparativo de los datos generados con una base de datos de placas

de vehiculos e informacién de los usuarios autorizados al ingreso.

Deteccion y extraccion de la imagen

de las sefiales de Video —  Procesamiento dea Imagen

Imagen Inicial

Segmentacion de la Imagen

Resultado Vehiculo (Admitido/Rechazado) a

—=1BC974

Comparadon de[as letras ‘L Reconocimiento mediante ROC
con la Base de Datos.

Extraccion de Caracteristicas

FIGURA N 34 DIAGRAMA DEL ESQUEMA DEL PROCESO DE DETECCION DE PLACAS
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4.3.2 DIAGRAMA DE FLUJO DEL PROCESO DE RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES DE LA PLACA VEHICULAR.

J Imagen = Imagen capturada. /

¥

Se convierte la imagen
a escala de Grises

+

Se transforma la Imagen

¥

Se disminuye el ruido de la imagen.

4

Se binariza la imagen

b 2

Se segmenta la imagen por contornos.

>< i=0, Total de Contornos >

NO

El contorno
numerc i es
un rectangulo valido

Se extrae el area del rectanguloc
en una nueva irnagen

¥

Se realiza un OCR de la imagen.

El formato de texto
es el de una
placa

La placa se encuentra
registrada en el sistema

NO Ingreso

Registo de Ingreso
al parqueadero

FIGURA N 35 DIAGRAMA DEL PROCESO DE RECONOCIMIENTO DE CARACTERES DE LAS PLACAS
VEHICULARES




El diagrama expuesto anteriormente, estd compuesto por el proceso
completo de funcionamiento de la deteccion de placa, hasta verificar si

el vehiculo se encuentra registrado en el sistema.

4.4 DISENO DEL MODULO DE PROCESAMIENTO DE IMAGENES PARA
LA DETECCION DE LA PLACA.

4.4.1 DIAGRAMA DE MODULO PARA LA DETECCION DE LA
PLACA

Una vez que la imagen sea detectada, se tendrd que
procesarla hasta encontrar el area de interés, donde se
encuentren las los caracteres de la placa vehicular, para ello se

utiliza el siguiente médulo.

Imagen de Entrada Imagen de Salida

ECUADOR

PBB-3239
A

Deteccion

PROCESAMENTO |—p|  OETECCIONDEBORDES P—

FIGURA N 36 DIAGRAMA DEL MODULO PARA LA DETECCION DE LA PLACA.




4.4.2 CONVERSION A NIVEL DE GRIS

Como primer paso se tendra que convertir la imagen de entrada

en una imagen a nivel de gris.

Las imagenes estan formadas por tres o capas, normalmente
estos son RGB en espafiol Rojo Verde y Azul, sin embargo una
imagen a escala de grises solo posee una capa, el trabajar con
tres capas implica que se tendria 3 imagenes diferentes, por lo
que para tratar la imagen con mayor eficiencia se unen las tres
capas en una sola mediante la conversion a nivel de gris de tal
manera que para los futuros pasos solo sea necesario el

proceso de una capa.

La funcion de OpenCv que nos permite realizar esta conversion

es:

void Imgproc.cvtColor (Mat src, Mat dst, int code)

La siguiente figura describe la conversion a nivel de gris
mediante el uso de las funciones de OpenCv de una imagen de
color captada por la camara de video.
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a) Imagen original anivel de gris

FIGURA N 37 IMAGEN ORIGINAL

b) imagen convertida

FIGURA N 38 NIVEL ESCALA GRIS




4.4.3 ECUALIZACION

Como segundo paso se realiza el proceso de ecualizacion,
mediante el proceso de ecualizacion la imagen reduce
automaticamente el contraste en las areas muy claras o muy
oscuras asi como también, expande los niveles de gris a lo

largo de todo el intervalo.

La funcion con la que se trabaja para el siguiente proceso es la

siguiente:
Public static void equalizeHist(Mat src, Mat dst)

4.4.4 BINARIZACION.

Como tercer paso se tiene que realizar el proceso de binarizado
de la imagen, la binarizacién es un proceso mediante el cual, se
toma la imagen de escala de grises, para generar una imagen
de salida en donde cada pixel tiene solo dos posibles valores
(0 255) con esto se logra localizar de una manera mas rapida el

objeto de interés.

Para realizar la binarizacién se necesita de un valor umbral, que
es un valor de intensidad, que divide que pixeles tomaran valor
1 o 0, este valor puede ser especificado manualmente, pero el
inconveniente de hacer esto estd en que puede generar
resultados positivos en unas imagenes y fallar en otras que
posean diversa intensidad de luz, por lo tanto el proceso de
binarizacion se utiliza el algoritmo “Otsu”, que elige
dinamicamente el valor umbral, recorriendo toda la imagen
buscando el valor de intensidad mas alto, asi como también el

mas bajo para generar de manera estadistica dicho valor.




Para ello se usa la siguiente funcion de OpenCv:

Imgproc.threshold( Mat src, Mat dst, double threshold |,

double max_value, int Threshold_type

La siguiente imagen describe la imagen después de la

aplicacion de la binarizacion respectiva

a) Imagen de entrada(nivel de gris)

FIGURA N 39 IMAGEN EN ESCALA DE GRIS

b) Imagen de salida (binarizada)

FIGURA N 40 IMAGEN BINARIZADA
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4.4.5 MODULO DEL PROCESO DE DETECCION DE LA PLACA VEHICULAR.
Para el mddulo de deteccion de la placa se ha desarrollado
basicamente cuatro funciones:

1 Deteccion de contornos o rectangulos.
2 Correccion del &ngulo de placa

3 Seleccion de caracteres.

4 Extraccion de caracteres de la imagen

La figura siguiente describe los procesos de deteccion de placa vehicular.

Imagen Binarizada Placa Detectada

it

Deteccion de
Bordes

Correccion Deteccion de la Placa
' Geometrica

FIGURA N 41 ESQUEMA DEL MODELO DE DETECCION DE LA PLACA VEHICULAR.




4.4.5.1 DETECCION DE CONTORNOS.

Dentro del médulo del proceso de deteccion de la placa se

tiene como primer paso la deteccion de bordes o contornos,

Para este proceso se ha utilizado el algoritmo Canny que es un
algoritmo que detecta todos los bordes que se encuentren en
una imagen, este nos permitira identificar los elementos
individuales dentro de una imagen para ello se necesita
previamente que la imagen binarizada la misma que se obtiene

del médulo de deteccion de placa anteriormente descrita.

Las Funciones que posee OpenCv ayudan a los procesos de

generacion de contornos en la imagen es:

void CannyThreshold(int, void*)

{
Canny( detected_edges, detected_edges,

lowThreshold, lowThreshold*ratio, kernel_size );
dst = Scalar::all(0);
src.copyTo( dst, detected_edges);
imshow(window_name, dst);

}

Para la deteccion de los contornos se ha desarrollado la
bdsqueda de los contornos que posean 4 lados formando un
rectdngulo que tengan el area aproximada del rectangulo de la

placa, la funcién utilizada es.
Find Contours

public static void findContours(Mat image,
List<MatOfPoint> contours, Mat hierarchy, int mode, int
method)
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4.4.5.2 CORRECCION GEOMETRICA.

Una vez encontrado el conjunto de rectangulos se debe
realizar la correccion geométrica de los poligonos usando una
funcién de perspectiva. Esto debido a que en ciertas ocasiones
la imagen de la placa tiene cierta inclinacion o perspectiva,
dependiendo del angulo con el que se capture la camara el

ingreso de los vehiculos..

La funcion de OpenCv es:

void cvWarpPerspective ( constCvArr* src, CvArr* dst,
constCvMat*
map_matrix,intflags=CV_INTER_LINEAR+CV_WARP_FILL
OUTLIERS,CvScalarfillval=cvScalarAll(0) )

4.6 DISENO DEL MODULO DE RECONOCIMIENTO DE CARACTERES.

ogen cacres enontas Singde araderesEnntaces

Proceso OCR medite TESSHAVA )

ol et Tesert ntenah o

FIGURA N 42 MODULO DE RECONOCIMIENTO DE CARACTERES DE LA PLACA VEHICULAR.
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4.7 Di

Dentro del médulo de reconocimiento de caracteres se utiliza el
proceso ROC con nuestro Tesseract previamente entrenado para
hacer el reconocimiento de las letras y nUmeros de la imagen extraida
de la placa del vehiculo que quiere ingresar al parqueadero, este
proceso se desarrolla mediante dos verificaciones de ROC el primero
de letras y el segundo de numeros, y al final se almacena en un String
con los dos datos listos para la verificacion con la base de datos del

sistema.

SENO DEL MODULO DE ADMINISTRACION CENTRAL.

4.7.1 DISENO DE DIAGRAMA DE CASOS DE USO

Los siguientes diagramas de los casos de uso describen uno por uno
las funciones del usuario con el sistema de control de ingresos de

vehiculos al parqueadero.

EL primer caso, la funcionalidad del sistema al correr el programa, es

decir el inicio del mismo.

CORRER VIDEO

A)(SELECCIONA VIDEO/ USTREAMJ
INICIA PROCESO
USUARIO

FIGURA N 43 DIAGRAMA DE CASOS INICIO
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El siguiente caso describe el proceso de registro del nimero de la
placa y los datos de la persona a quien corresponde la placa vehicular.

REGRISTRO DE DATOS DE LAS PLACAS

INGRESA NOMB RE)

O
A—I { INGRESA PLACA '

USUARIO

= { REGISTRA PLACA

FIGURA N 4445 DIAGRAMA DE CASOS REGISTRO

EL proceso siguiente permite eliminar placas ya sea porque se han
ingresado mal, o por diferentes situaciones que se hayan desarrollado

y la placa ingresada ya no sea permitida y se requiere borrarla.

BORRAR PLACAS HISTORIAL

Q |—)GELECGONA PLAOD
| ELIMINAPLACA

Actor

FIGURA N 45 DIAGRAMA DE CASOS BORRAR
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4.7.2 Diagrama de la base de datos

El siguiente diagrama hace referencia a como se encuentra elaborada y
distribuida la base de datos del sistema de control vehicular.

DIAGRAMA ENTIDAD-RELACION DE BASE DE DATOS

Placa [ngreso

tcodi Integer = 5 tood: nteger
Hombze placa: varchar =7 thecha ingreso: varchar =
tFecha registro: Varchar = ¥ +foto: Blob

tnombre persona: Varchar = 3 —

ieedulas varchar = 10

I

FIGURA N 46 DIAGRAMA ENTIDAD RELACION BASE DE DATOS
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4.7.3 DIAGRAMA DE CLASES

El diagrama de clases describe todo el esquema del sistema de control

vehicular, predisefiado para el funcionamiento del programa.

Placa

+Cod: Int
+hmPlaca: Svring
+FechaRegistro: Date
+Fropiecario: String
+Sat Cod)

+Get Cod()

Ingreso

+Cod: Int

+Foto: Image

+Fechalloralngreso: Date

+5a7 MumPlaca()
+Gat NumPlaca()
+3et FechaReg()
+Get FechaReg()
+uardar ()
+Borrar()
sListar()

Procesador

sReconociniento() s Inage

+0cr (image:image): char
4GetInagen(mat:mat): Image
+SiguienteInagen()
+Procesador (Url video: String)

+Get Cod()

+(uardar ()
+30rrar()
+listar()
+BuscarFecha|)

+Set FechaHoralngreso()
+Ger FechaHoralngreso()

|
|

]

D Runeable

+ULTimaRora: Int
+UltinoDia: Int

+lotal: Int

+mAdeivides: Inc

S

v

ManejoPlacas

Panellnicio

Estadisticas

/—f

419 ()
|
Visorlmagen

+Iniciar()
+Run ()
+Inagen: Image

+faraz()
sEviqueta: String

s¥oatrarimagen (Mas:Mat)
$VisorInagen(Eviqueta:String)

Interface Programa

Java.Awt.MenuBar

FIGURA N 47 DIAGRAMA DE CLASES
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4.7.4 INTERFAZ GRAFICA

4.7.4.1 DESCRIPCION DE LA INTERFAZ

La interfaz grafica del programa consta de 4 mddulos, que poseen
diferentes funciones cada uno de ellos, y que seran descritos a

continuacion

e MODULO INICIO.

| ] UPS Control 2014 O |
W

- - - -

Archivo Ayuda

W Inicio r Manejo Placas r Historial r Estadisticas r Reportes

‘ Iniciar | | Detener |

Placa:

Propietario:

Estado:

Fecha:

FIGURA N 48 MODULO INICIAL

El médulo inicial, es la parte principal donde se muestra el resultado
de los ingresos, ya que consta de un BOTON INICIAR, en que
comienza la captura del video de la cadmara para el proceso de
reconocimiento, asi como de igual forma el BOTON DETENER que es

para terminar el reconocimiento, cuando se desea finalizar el mismo.




En esta pantalla se mostrard el Nombre, Niamero de Placa, el dia
conjuntamente con la hora de ingreso, y su estado de ACEPTADO o
no el vehiculo

e MODULO MANEJO PLACAS

-
|£| UPS Control 2014 =

A'| Archivo Ayuda
Inicio || Manejo Placas | Historial | Estadisticas | Reportes |

Cedula: Eliminar Todo

Prioridad: O Ata O Baja

PLACA NOMBRE Cedula Prioridad
ABABGS5 JORGE PEREZ |0110101010  |Aminstrativo

FIGURAN 49 MODULO MANEJO PLACAS

El modulo manejo placas, consta principalmente con la funcion del
ingreso de los datos de los usuarios que se encuentren con la
autorizacion de ingresar al parqueadero de la Universidad, por

consiguiente se conoce gue los datos a ser ingresados seran
Nombres y Apellidos
Numero de Cédula

Numero de placa Vehicular
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Y también se tiene la prioridad de ingreso que hace referencia a que
tipo de usuario es ya sea Estudiante o una autoridad o profesor de la

institucion.

Dentro de los botones se encuentra la funcién de guardar los datos
ingresados, asi como también poder eliminar algin nombre especifico
0 ya sea todos los datos registrados, ya que se cambia de semestre

por ejemplo.

HISTORIAL

W] UPS Control 2014 nza l
Archivo

Manejo Placas | Historial | Estadisticas | Video2
Placa Mombre Fecha
ABD4231  |Juanit Thu Aug 28 23:01:39 COT 2014 -
ABD4231 _ |Juanit [Thu Aug 28 23:03:23 COT 2014
ABD4231  |Juanit [Thu Aug 28 23.03:35 COT 2014
ABD4231__ |Juanit [Thu Aug 28 23:04:25 COT 2014
ABD4231  |Juanit [Thu Aug 28 23.04:37 COT 2014
ABD4231  |Juanit [Thu Aug 28 23:05:57 COT 2014
ABD4231  [Juanit [Thu Aug 28 23:06:08 COT 2014
ABD4231  |Juanit Won Sep 01 14:22:16 COT 2014
|ABD4231__ [Juanit Won Sep 01 1422:29 COT 2014
ABD4231  |Juanit Won Sep 01 14.25:08 COT 2014
ABD4231  |Juanit lon Sep 01 14:25:22 COT 2014
ABD4231  [Juanit [Thu Sep 04 12:20:04 COT 2014
ABD4231  |Juanit [Thu Sep 04 12:48:47 COT 2014
ABD4231 _ |Juanit [Thu Sep 04 12:48'59 COT 2014
PDB410 |JUAN FERNANDO ALV.. [Thu Sep 04 12:51.59 COT 2014
PDB410__|JUAN FERNANDO ALV...[Thu Sep 04 12:53:35 COT 2014
ADY202 HERNANG ALVAREZ F... [Thu Sep 04 12.53.50 COT 2014
ADY292 HERNAND ALVAREZ F... [Thu Sep 04 12:54:06 COT 2014
PKH265  |FARGAN MINCHALA C_.. [Thu Sep 04 12:56:02 COT 2014
AFE207 |JOSE MONTUFAR [Thu Sep 04 12:58:31 COT 2014
PRZS49  |PERGUACHI CHERRE...[Thu Sep 04 13:01:47 COT 2014
'|IBA28E SUAREZ ENRIQUEZ L... [Thu Sep 04 13.03.16 COT 2014
| 1BAZ86 SUAREZ ENRIQUEZ L... [Thu Sep 04 13:04:08 COT 2014
{Iry==sres IAGE AN TIIEAD M Gan nd 12-04-37 ~AT 2014

FIGURA N 50 MODULO HISTORIAL

En el modulo del historial, tenemos la pantalla que solo sera
informativa en ella se mostraran los ingresos diarios que tenga el
parqueadero, con los datos mas importantes es decir numero de la
placa vehicular, el nombre de la persona a la que se encuentre
registrado el vehiculo y la fecha que lo hizo; esto para tener

constancia de la hora y el dia del ingreso del vehiculo al parqueadero.




ESTADISTICAS

s N
"4/ UPS Control 2014 ==
|| Archivo

Inicio | Manejo Placas rHistona\ rEsIad\stiras Video?

MNumero admitidos

567

Mumero hoy:

15

Numero esta semana:

35

Numero este mes:

0

Actualizar |

FIGURA N 51 MODULO ESTADISTICAS

EL modulo de estadisticas es un modulo informativo en el cual se

guardan los registros de ingreso de forma cuantitativa, es decir se

registran los siguientes datos.

v
v
v

v

Numero de vehiculos Admitidos (Hasta la Fecha)
Numero de vehiculos que ingresaron en un dia

Numero de vehiculos que han ingresado en una
semana

Numero de vehiculos que ingresaron en un mes.

Con estos datos se pueden hacer analisis diversos, asi como también

tener informacion respectiva del uso del parqueadero de la

universidad.
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e REPORTES

I3
A ——

Archivo Ayuda
[nicio | Manejo Placas | Historial | Estadisticas | Reportes |

Fechanicial. |17092014 | (3]
septiembre [ v [ 2014 Listar

lun mar mié jue vie s4b dom
Bl 1]2|3[4]5]6]7
37| 8| 9 |10[11]12]13]14
38| 15 16 1819 |20 |21
39|22 12324 (25|26 |27 |28
40|29 | 30

Fecha Nombre

| »

4]

[& 3 —— = = = =

FIGURAN 52 MODULO REPORTES

El mddulo reportes, es un modulo disefiado para las consultas de los
ingresos vehiculares, Se puede generar en un rango de fechas, de
esta forma se listard los datos del nUmero de placa, los datos del

duefio de vehiculo y la fecha en la que ingresé.
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FOTOGRAFIAS DE EJEMPLO DEL RECONOCIMIENTO VEHICULAR
MEDIANTE LA INTERFAZ GRAFICA.
EJ UPS Control 2014

|| Archivo
“Inicio | Manejo Placas | Historial | Estadisticas

Iniciar|

Detener

Estado:Aceptado

Nombre:JUAN FERNANDO ALVAREZ

Placa:PDB410

Date:Thu Sep 04 14:02:52 COT 2014

%’

FIGURA N 53FOTOGRAFIA DE EJEMPLO 1 DE LA INTERFAZ DEL PROGRAMA EN
FUNCIONAMIENT

Inicio | Manejo Placas | Historial | Estadisticas o
2014/07/16 13{&24‘235 GMT-052010 !
Iniciar ]
R
| /
Detener
Estado:Aceptado

Nombre:HERNANO ALVAREZ FERNANDEZ

Placa:ADY292

Date:Thu Sep 04 14:07:22 COT 2014

FIGURA N 54 FOTOGRAFIA DE EJEMPLO 1 DE LA INTERFAZ DEL PROGRAMA EN
FUNCIONAMIENTO
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4.7.5 SENAL DE SALIDA

Para la elaboracion de la sefial de salida, se disefié un prototipo
de emision de sefial mediante una tarjeta arduino con la tarea
de que si el vehiculo ingresa al parqueadero y su placa consta
dentro de la base de datos del sistema la sefial se transforma
en 1y por consiguiente nos devuelve un led verde encendido.

Para esto como primer paso se investigo el funcionamiento de
la tarjeta ARDUINO ONE, y se determind que trabaja con
sefales de puertos COM, luego se investigd la conexidn con
JAVA, dando como resultado que, para que el funcionamiento
sea el correcto se necesitaba importar el archivo .jar RXTXcom
para que pueda ser compatible, de igual forma como siguiente
paso se tuvo que configurar la sefial dentro de la tarjeta
partiendo como punto inicial una sefial 0 siempre y la sefial de 1
cuando ingrese un vehiculo y la placa coincida con las placas
de la base de datos.

LED ENCENDIDO
ESTADO ACEPTADO,

FIGURA N 55 FUNCIONAMIENTO DE SENAL DE SALIDA
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CAPITULO V

IMPLEMENTACION
DEL SISTEMA Y
DISENO DEL PLAN
DE

EXPERIMENTACION




5 IMPLEMENTACION DEL SISTEMA Y DISENO DEL PLAN DE
EXPERIMENTACION.

5.1 IMPLEMENTACION DE LOS MODULOS DEL SISTEMA.

Para la implementacion de los modulos del sistema se ha tomado en

consideracion diferentes pautas. Como son las siguientes

Mdédulo Manejo Placas:

Para el ingreso de los datos se desarrollé la conectividad con la base
de datos y se ingresaron datos de Estudiantes registrados con el
permiso de ingreso vehicular del cual tomamos sus dos nombres, dos

apellidos, numero de cédula, nimero de placa vehicular.
Mddulo Inicio:

Para el médulo que lleva consigo la interfaz de todo el proceso se
desarrollaron dos pruebas la primera mediante la toma de fotografias
de los vehiculos y la segunda mediante los videos en red de la cAmara
IP.

Modulo Estadisticas, Médulo Historial:

Estos modelos son informativos, y de igual forma van ligados al
modulo de inicio por lo que estos modelos se veran influenciados por
el proceso de ingreso de vehiculos, por lo tanto su implementacion fue

directa.
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Mdédulo Reportes:

EL moédulo de reportes es una implementacion disefiada para la
busqueda de las fechas de ingreso de los vehiculos, con este modulo
se puede realizar consultas para saber si el vehiculo que necesitamos

ingreso en las fechas que se requieran.

5.2 RIESGOS DEL SISTEMA

Los riesgos del sistema, hacen referencia a las variables a
las que se somete el programa para poder detectar y
verificar los caracteres de la placa vehicular, ya que son
necesarios explicarlos porque pueden poner en riesgo el

buen desarrollo del mismo.

Como primer riesgo se encuentra, el que la aplicacion
desarrollada no consiga encontrar la placa vehicular dentro
de la imagen capturada, este riesgo es critico ya que no
permitiria que se cumpla el objetivo del programa. La
solucion seria validar que la fotografia contenga la placa.
Otro riesgo es que la placa vehicular se encuentre muy
inclinada, esta prioridad no es critica ya que el sistema
posee un algoritmo de correccion de angulos, y con esto
podria ayudar a que las letras no se distorsionen y se
puedan leer.

Uno de los mayores riesgos es que en la noche la luz de los

focos del vehiculo se encuentren en modo Altas Yy esto
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genere que no se pueda visualizar bien los caracteres
dentro de la placa, ya que aunque la placa segun lo
dispuesto por la Asociacion Nacional de Transito, se obliga
gue las placas vehiculares sean refractivas, algunas no lo

son y no se podria visualizar las letras.

5.3 DISENO DEL PLAN DE EXPERIMENTACION.

Dentro del plan de experimentacion se desarrollaron 4 formas

de realizar el reconocimiento de placas vehiculares.

5.3.1 EXPERIMENTACION 1.

El primer procedimiento fue recopilar toda clase de imagenes
con la cdmara de un celular IPhone 4 que posee una captura de
5 mega pixeles. Esta recopilacion se hizo de todos los vehiculos
que se encuentren en la ciudad de Cuenca asi como también
de los vehiculos del parqueadero de la universidad; ya que la
camara de ingreso al pargueadero todavia no estaba
implementada, dentro de este proceso se tomaron como 350
fotografias de diferentes placas vehiculares, ya sean las que
poseen 6 caracteres como las que poseen 7 caracteres, esto
qued6 descrito con 123 fotografias con 6 caracteres y 227

fotografias con 7 caracteres.
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Estas fotografias estaban tomadas con diferente angulo de la
captura de la fotografia asi como también a diferente horario
del dia.

5.3.2 EXPERIMENTACION 2.

La segunda experimentacion fue la de tomar fotografias desde
el angulo donde deberia encontrarse la camara, se recopilaron
100 fotografias de los dos tipos de placas para pruebas, de
igual forma con una camara de 5mpx de un teléfono celular
IPhone 4.

5.3.3 EXPERIMENTACION 3

La tercera experimentacion fue realizar con el video propio de la
camara que registraba el ingreso de los vehiculos, estos videos
se encontraban receptados por una camara de 1lmpx de
resolucion y contenian datos de todas las horas de ingreso al

parqueadero.

5.2.4 EXPERIMENTACION 4

La cuarta experimentacion se desarrollo con el video en red de
la camara IP de 1mpx de resolucion durante 2 semanas desde

las 7:30 de la mafiana hasta las 7 de la noche.
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6. ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se muestra los resultados que se obtuvieron de las
diferentes pruebas realizadas en este proyecto durante la fase de
implementacion del mismo hasta llegar a una segmentacion con un
margen aceptable de efectividad. Posteriormente se describen las
conclusiones y recomendaciones que consideramos pertinentes

mencionar como parte final de este informe.

6.1 ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS.

Para el andlisis de los resultados se describird el proceso de 300
vehiculos con usuarios del parqueadero de la Universidad Politécnica

Salesiana.

Dentro del andlisis cabe aclarar que la captura de las imagenes de lo
vehiculos se desarrollé desde las 7am hasta las 10pm, horas en

donde se labora dentro de la Universidad Politécnica Salesiana

Se expondra la tabla de los vehiculos que fueron leidos y su
porcentaje de acierto, tomando en cuenta que las placas constan de 6
0 7 letras por consiguiente si tienen un mismo numero de acierto letra

por letra se describira el también en puntos porcentuales. Es decir:

Para una placa de 7 letras posee como resultado 7 letras las mismas
tendra un 100%

Si la placa posee 7 letras y el resultado son las 6 letras correctas y
una esta mal identificada el resultado en forma porcentual sera 85,71,

asi sucesivamente con el resto de las letras.
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TABLA DE RESULTADOS DE LAS PLACAS VEHICULARES.

ABA1614 ABA1614 100
ABA2175 ABA2175 100
ABA2608 ABA2608 100
ABD4248 ABD4248 100
ABA3143 ABA3143 100
ABA4547 ABA4547 100
ABA5923 ABAS5923 100
ABA5979 ABAS5979 100
ABAG6047 ABA6047 100
ABB2025 ABB2025 100
ABB2434 ABB2434 100
ABB2582 ABB2582 100
ABB3399 ABB3399 100
ABB3992 ABB3992 100
ABB6422 ABB6422 100
ABC2205 ABC2205 100
ABB3992 ABB3992 100
ABB6422 ABB6422 100
ABC2205 ABC2205 100
ABCA4576 ABC4576 100
ABC5131 ABC5131 100
ABC6390 ABC6390 100
ABC7897 ABC7897 100
ABC9735 ABC9735 100
ABC9751 ABC9751 100
ABC9806 ABC9806 100
ABD2023 ABD2023 100
ABD2679 ABD2679 100
ABD8683 ABD8683 100
ADNG674 ADNG674 100
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ADOB42
ADP044
ADP962
ADS245
ADS483
ADY292
AFE109
AFE322
AFS770
AFT832
AFV990
AGB978
AGE967
AGF229
HCDO08

PBA2685

PBD9763

PCC4870
PDB410

PFI199
PJX330
PKH265
PKL718
PLJ176
PNF104
PBS238
PSL696
PSL777
PTJ855
PXJ286
PQBO017
PX0936
PYO248
TDD237

UBA1681

UBA3276

ABA1614

ABAG655

ADO642
ADP044
ADP962
ADS245
ADS483
ADY292
AFE109
AFE322
AFS770
AFT832
AFV990
AGBI78
AGE967
AGF229
HCDO08
PBA2685
PBD9763
PCC4870
PDB410
PFI199
PJX330
PKH265
PKL718
PLJ176
PNF104
PBS238
PSL696
PSL777
PTJ855
PXJ286
PQBO17
PX0936
PYO248
TDD237
UBA1681
UBA3276
ABA1614
ABA6655

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
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ABA7256
ABAB8236
ABB2353
ABB4157
ABC1345
ABC2025
ABC2034
ABC3679
ABC5131
ABC5761
ABC6390
ABC7563
ABD3792
ABD4011
ABDA4073
ABD4231
ABD5213
ABD5535
ABD5698
ABD7402
ABD9974
ABE4423
ABE4716
ABES5165
ABE7033
ACK482
ADD275
ADP946
ADU903
AFA764
AFE322
AFL023
AFL865
AFV990
AFX106
AFX957
AFY0323
GDU943

ABA7256
ABA8236
ABB2353
ABB4157
ABC1345
ABC2025
ABC2034
ABC3679
ABC5131
ABC5761
ABC6390
ABC7563
ABD3792
ABD4011
ABD4073
ABD4231
ABD5213
ABD5535
ABD5698
ABD7402
ABD9974
ABE4423
ABE4716
ABES5165
ABE7033
ACK482
ADD275
ADP946
ADU903
AFA764
AFE322
AFLO023
AFL865
AFV990
AFX106
AFX957
AFY0323
GDU943

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
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HBB5022
LBP947
PBB9751
PBC2984
PBF4743
PBH2787
PBJ1821
PBL7151
PBM4059
PCCA4870
PEI1193
PFI199
PHBO767
POO897
PSL777
PSX470
AGE978
PVP781
PXA203
PYJ255
UBA1697
UBS735
UBT842
XBK238
XCA994
ABD4448
ABC2034
ABD5698
ADO705
AGE0482
LBA7626
UBX0764
ADC711
ABA3737
ADGO009
ADP441
AFV701
PKH0269

HBB5022
LBP947
PBB9751
PBC2984
PBF4743
PBH2787
PBJ1821
PBL7151
PBM4059
PCCA4870
PEI1193
PFI199
PHBO767
POO897
PSL777
PSX470
AGE978
PVP781
PXA203
PYJ255
UBA1697
UBS735
UBT842
XBK238
XCA994
ABD4448
ABC2034
ABD5698
ADO705
AGE0482
LBA7626
UBX0764
ADCO711
ABA3737
ADGO0009
ADPO0441
AFV0701
PKHO0269

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
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ABA9T77
AFT121
AGF0286
IBM0237
AFU0142
ABD3632
ABD7198
AFZ569
AFB581
PNP0O04
ABD3652
AFV814
PBA2685
PNF104
ABC3679
PBC2984
AFX198
PSL696
ABD9974
TCP380
PCG3068
ABE7033
ABD4011
ABD4073
ABD4231
ABD5213
ABD5535
ABD5698
ABD7402
ABD9974
ABE4423
ABE4716
ABES5165
AFC397
AFNG625
ADN782
AGG917
AGG409

ABA9777
AFTO0121
AGF0286
IBM0237
AFU0142
ABD3632
ABD7198
AFZ569
AFB581
PNP0O0O4
ABD3652
AFV814
PBA2685
PNF104
ABC3679
PBC2984
AFX198
PSL696
ABD9974
TCP380
PGC3068
ABE7033
ABD4011
ABD4073
ABD4231
ABD5213
ABD5535
ABD5698
ABD7402
ABD9974
ABE4423
ABE4716
ABES5165
AFC397
AFNG625
ADN782
AGGI917
AGG409

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
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IBZ150 IBZ150 100
PDC408 PDC408 100
UBX764 UBX764 100

ABA2618 ABA2618 100
PYP690 PYP690 100

ABB8494 ABB8494 100
PCQ935 PCQ935 100
PPQ238 PRQ238 100
PIN739 PIN739 100

XBA7745 XBA7745 100

ABE7033 ABE7033 100
AFX198 AFX198 100

ABD5698 ABD5698 100

ABD7402 ABD7402 100

ABB3399 ABB3399 100
PCE4766 PCE4766 100

ABDA4248 ABD4248 100
PSB238 PSB238 100
ADNA479 ADNA479 100

TABLA N 10NUMERO DE PLACAS %100

Los siguientes son los resultados de las placas del ingreso vehicular
como podemos ver tenemos un porcentaje de 100 ya que estas son
las placas que en la prueba dieron un resultado exacto al de la placa

vehicular.

Las razones, para que estas placas tengan un acierto de 100 estan
fundadas principalmente en la calidad de la placa es decir, la placa
debera ser legible, debera encontrarse en perfecto estado, es decir no
debera tener manchas, torceduras, o encontrarse desgastado las
letras ya que de esa forma el sistema no lo leeria, por lo tanto las
placas que se encuentren en este estado tendran un porcentaje alto

de acierto.

Como ejemplo se muestran imagenes en buenas condiciones para el

ingreso y verificacion.
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TABLA DE MUESTRA DE VEHICULOS ACEPTADOS

NUMERO VEHICULO FOTO RESULTADO
DE
PLACA

ABA1614

ABA1l614

PBB751 PBB9751
ABA2608 ABA2608
LBP947 LBP947

TABLA N 11MUESTRA VEHICULOS ACEPTADOS
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TABLA DE RESULTADOS DE LO VEHICULOS QUE NO
POSSEEN UN 100%

VUSSR PLACE RESULTALD PCREEAIE]

PNV012 PWO012 66,66
PKP479 VW179 33,33
PRQ935 PC0935 85,71
ADT785 AWB5 33,33
AAP260 O] 0
PBH5399 PB5399 85,71
ADE725 ABH25 50
ACY817 A 16,66
PNX589 NMI 16,66
PPEG93 S69 33,33
HBA4949 4949 57,14
AFY708 AFV106 50
ABAS5596 ARA5596 85,71
ADU903 ABBO03 16,67
ADS765 AD 33,333
ADS085 AS08 33,333
PBHS5399 PB5399 33,333
TCG561 TC61 33,333
PKT804 80 33,333
ACJ456 ACJ455 85,71
PDC408 PDHO8 85,71
PQNZ87 RN785 85,71
PBM4059 PBN4059 85,71
PTC621 TC621 85,71

TABLA N 12 TABLA DE VEHICULOS CON PORCENTAJE DIFERENTE DE 100%

Como se puede apreciar dentro de los resultados de la tabla no
existe ningun valor 6ptimo para que el vehiculo pueda ser leido
por el sistema y de acceso al parqueadero esto se debe a que

estos vehiculos no han tenido la placa del mismo en una forma
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Optima, ya que poseen torceduras, estan borrosos que
provocan que no sean legibles facilmente, como ejemplo se
pondra a continuacion algunas de las placas en las cuales se

ha presentado este problema.

TABLA DE MUESTRA DE VEHICULOS NO LEGIBLES

NUMERO VEHICULO FOTO RESULTADO
DE

PLACA

PNV012 PW012
PKP479 VW179
ADT785 AWB5

ACY875 4 Y 0

TABLA N 13MUESTRA DE IMAGENES DE VEHICULOS NO LEGIBLES
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Dentro de los resultados es importante describir placas que no han
podido ser legibles en la noche, ya que la iluminacién del foco de
vehicular es muy intensa y no permite encontrar las letras dentro de la

placa.

TABLA DE MUESTRA DE VEHICULOS CON
ILUMINACION ALTA

NUMERO VEHICULO FOTO RESULT
DE ADO
PLACA

NO SE 0

LEE

NO SE 0
LEE

NO SE \ 0
LEE :

TABLA N 14MUESTRA VEHICULOS MUCHA LUZ
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De igual forma aunque parezca improbable han existido vehiculos con
la placa totalmente ilegible y vehiculos hasta sin placa, que se deben
mencionar.

Ejemplos:

2014/09/02 g -5 4‘48 GMT—05 00

! Lo
i m,.-.\\ Xk

FIGURA N 56 FOTOGRAFIA DE VEHICULO DE PLACA NO LEGIBLE

FIGURA N 57 FOTOGRAFIA DE VEHICULO SIN PLACA

=120 -



6.2 MEDICION DE PRECISION Y EFICIENCIA DEL SISTEMA.

Se desarrollo las pruebas con 300 vehiculos en horario desde la 7 de
la mafiana a las 10 de la noche durante dos semanas, teniendo como
primer analisis que las horas de mayor ingreso vehicular se

encuentran entre las 7 a 9 de la mafiana de 1-3 y de 5-7 de la noche.

Para la medicion de precision y eficiencia del sistema se ha

desarrollado la siguiente tabla con los resultados de todos los datos.

De los 300 vehiculos con diferente placa que ingresaron se obtuvo
gue 242 vehiculos fueran reconocidos por el programa y 58 no

obtuvieron un reconocimiento

RECONOCIMIENTO DE PLACAS
VEHICULARES VEHICULAR.

FIGURA N 58 RECONOCIMIENTO DE PLACAS VEHICULARES

=121 -



Como se puede apreciar en el grafico se conoce que dentro del
proceso de reconocimiento vehicular se obtuvo 242 placas bien dando
un porcentaje de 78% y un 22% de porcentaje de placas mal con 68

vehiculos.

La cifra de 22% de vehiculos que no han obtenido un resultado
optimo, posee diferentes causas, las mismas que a continuacion se

explicaran.

VEHICULOS QUE NO TUVIERON
ACIERTO OPTIMO

M placas no legibles

B no hay placa

placas con letras
desgastadas

22%

M otro

2%

FIGURA N 59 RECONOCIMIENTO DE PLACAS VEHICULARES SIN ACIERTO OPTIMO

NUMERO DE
MOTIVOS PLACAS
placas no legibles 37
no hay placa 1
placas con letras
desgastadas 15
Otro 15

TABLA N 15 MUESTRA VEHICULOS SIN ACIERTO
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Dentro de las placas que no tuvieron un acierto éptimo tenemos que
existe un dos 2% en cuanto el vehiculo ingresa y no posee placa,
también un 22% de placas que se encuentran con un valor de “otro”,
este tipo de placas son placas que no se ha logrado describirlas
correctamente porque poseen una letra mal, dentro de nuestro
reconocimiento, esto se debe a que existen estas placas que fueron
disefiadas no por ANT sino por lugares particulares y las letras son

confundidas con otra letra.

Existe también un porcentaje del 26% de placas vehiculares que se
encuentran desgastadas y no se ve la tinta negra de las letras
vehiculares, esto genera que el resultado sea otra letra y no la que se

espera.

Y un alto porcentaje dentro de las placas no legibles un 64% que se

describe a continuacion.

PLACAS NO LEGIBLES

M |uz del sol
placas rayadas

M placas dobladas

FIGURA N 60 RECONOCIMIENTO DE PLACAS VEHICULARES NO LEGIBLES
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NUMERO

DE
MOTIVO PLACAS
intensidad de luz en la
noche 15
luz del sol 9
placas rayadas 7
placas dobladas 8

TABLA N 16MUESTRA VEHICULOS NO LEGIBLES

Con estos datos podemos concluir que de 300 vehiculos ingresados
con placas en buen estado el porcentaje seria el siguiente, si tomamos
los 242 vehiculos aceptados y los 15 vehiculos que no tienen un
motivo grave de la placa, sino que mas bien las letras no son

reconocidas, tenemos lo siguiente

RESULTADO GLOBAL DEL
e RECONOCIMIENTO DE PLACAS
ma VEHICULARES

6%

placas bien
94%

FIGURAN 61 PORCENTAJE DE RECONOCIMIENTO DE PLACAS GLOBAL.

Con estos resultados se puede decir que el programa cuenta con un 94% de

acierto en el desarrollo del proceso.
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6.3 Conclusiones

En el desarrollo del presente proyecto se lograron cumplir los
objetivos que fueron planteados y se obtuvieron las siguientes

conclusiones.

Visién artificial es una tecnologia que combina principalmente
dos elementos, el primero encargado de la adquisicion de
imagenes (camara de video) y el segundo de procesar esta
informacion (computadora), mediante esto lo que se busca es
extraer, clasificar y comparar ciertas caracteristicas o
propiedades que contenga la imagen para luego obtener
resultados simulando la accion que tienen la visibn humana y el
cerebro al percibir o tomar una decisibn sobre un tema
especifico; es por esto que los algoritmos de localizacién de la
zona de la placa y del reconocimiento de placas de vehiculos
son una aplicacion de los sistemas de vision artificial debido a
las operaciones y decisiones que el hardware y software usado

tiene que realizar.

La vision artificial usa dispositivos para capturar las imagenes
de mayor capacidad, debido a esta cualidad lo convierte en
dispositivos inteligentes dejando asi ser diferentes accesorios
convirtiéndose en verdadera ayuda para las personas. Con esta
tecnologia se puede automatizar y mejorar procesos en
ambientes industriales; optimizar recursos en sistemas de
vigilancia ya que en lugar de tener varias personas vigilando
ciertos lugares, se pueden instalar en cada uno de esos sitios
camaras de vigilancia y ser controlado por una sola persona,

ademas con un sistema de vision artificial, el operario solo
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debera ver la pantalla donde se presente alguna alerta emitida
por el sistema.

Un punto sensible en un sistema de vision artificial es la
camara ya que se encarga de captar la informacion de la
escena real mediante una imagen, debido al poco control que
se tiene sobre la iluminacién tanto de forma artificial como
natural afectan drasticamente el funcionamiento del prototipo es
por ello que se puede evidenciar que cuando existia ambiente
de cielo despejado y mucha intensidad de luz se introducia en
la escena algunas anormalidades dificiles de eliminar como son
el caso de las sombras, el bajo o alto nivel de contraste,
contornos no muy definidos que ocasionaban que se reconozca

otras partes del vehiculo como son radiadores, faros, etc.

Pueden existir caracteres unidos entre si que dificultan el

proceso de segmentacion de la placa.

Cuando se localizé la zona donde se encontraba la placa, se
presentd el problema que la misma no estaba completamente
horizontal sino que tenia una inclinacién, eso se corrigio
calculando las esquinas del segmento de la placa y se realizaba

una rotacién a la imagen.

En muchas ocasiones, se encontr6 el problema que para
algunas placas donde la iluminaciébn era excesiva y se le
aplicaba una dilatacion posterior el caracter se eliminaba por
completo, asi que la eliminacion de ruido en la imagen se
produjo muchas veces solamente por la binarizacién de la

misma y se le aplicaba una sutil dilatacion de esta.
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También existia el problema de que a las letras le reconocia
como numeros y a algunos nameros se los reconocia como

letras, eso se solucioné de la siguiente forma.

Las tres primeros caracteres son por obligacion letras por lo
tanto si los 3 primeros caracteres era algun namero, mediante
un mapa de caracteres posibles se pondrd la letra
correspondiente por ejemplo si la placa nos da como resultado
A88 en las primeras tres letras entonces con el mapa de valores
se tomara el valor de 8 con B, de igual forma luego de ello los
demas caracteres luego de los 3 primeros siempre seran
ndmeros por consiguiente si resulta alguna letra del abecedario
se sustituird por un numero por ejemplo ABBII2 esto cambiara

la | por el 1 como resultado se tendra ABB112.

Con el andlisis de los resultados se puede concluir que el
sistema posee un gran porcentaje de acierto llegando al
reconocimiento del 94% este resultado es muy bueno ya que
los sistemas de proceso de reconocimiento de placas de venta
con licencias pagadas poseen un 97% y con placas de un solo
tamafio, y con camaras de mejor calidad, este resultado se
puede deducir del andlisis previo realizado a las placas
vehiculares en buen estado es decir que no estén dobladas,
manchadas rayadas, torcidas, ya que eso afectara la lectura de

la misma.

Cuando las placas no se encuentran en un buen estado, se
realiza el reconocimiento de la placa pero aunque falle solo una
letra de las 6 0 7 restantes el resultado no sera el 6ptimo ya que
para que el proceso sea efectivo se tiene que tener el 100% de

acierto.
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Uno de los puntos mas sensibles es el reconocimiento de los
vehiculos en la noche ya que el Angulo donde se encuentra la
camara IP dirige de forma directa su visualizacion al foco del
vehiculo por consiguiente la intensidad de la luz provoca que la

placa no pueda visualizarse,

6.4 RECOMENDACIONES.

Para que la aplicacion sea robusta y tenga una mejor fiabilidad

se debera tomar en cuenta las siguientes recomendaciones.

Como primera recomendacion se tiene que pedir a los usuarios
del parqueadero que las placas de los vehiculos deben estar en
muy buen estado, es decir no dobladas ni rayas, y si es posible

deben ser refractivas como lo dispone el ANT.

Se recomienda que la cadmara que se estd implementando
tenga una posicion fija ya que no se encuentra de forma fija y
eso genera diferentes angulos de captura por lo que hace que
en algunos momentos se requiera aplicar una rotacion en la
imagen para poder encontrar el rectdngulo de la placa

vehicular.

De igual forma se recomienda que la camara, tenga mayor
resolucién asi se podréa distinguir con una mejor calidad y no se
darie el pixel de la imagen al momento de realizar el binarizado
y el reconocimiento de caracteres sea mas exacto ya que con la

gue ahora se cuenta es de un megapixel.
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Para mejorar el registro de las imagenes en la noche se
recomienda que la cdmara se encuentre en modo infrarrojo todo
el tiempo, o se configure sin infrarrojo ya que el cambio de una
posicion al otro durante el ingreso del vehiculo genera mucha

luz y no se divisa los niumeros.

Asi como también para el ingreso del parqueadero, se podria
buscar una mejor ubicacion para la camara, ya que el angulo
donde se encuentra en ocasiones no captura la placa vehicular

por lo que se encuentra muy cerca.

Se recomienda también cuando ingrese el vehiculo el personal
de vigilancia no se situé frente a la camara porque limita el
proceso del mismo asi como también que los estudiantes pasen
por delante de ella cuando ingrese un vehiculo porque no se

puede realizar el reconocimiento.

De igual forma para que el sistema tenga mejor reconocimiento,
se debe tomar en cuenta que la camara debe por lo menos
tomar 100 fps para que no se tenga mayor distorsion en la placa
debido a que los automoéviles se encuentran en movimiento,
haciendo que la placa se desplace mientras el sensor de

imagen de la cAmara capta la imagen.
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