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Abstract. This study used of the associative memories alpha-Beta (AMof)
applied to the problem of the recognition of vehicle plates. We propose using a
Haar Cascade classifiers with the AdaBoost in the detection of the plate finally
proposes to use the AMap as a classifier to determine the alpha-numeric
characters inside the plate. The AMaf are trained with characteristic vectors
extracted from images of an own database. In the detection stage the system can
locate 98.3% of 707 car images and for the recognition stage the accuracy was
93%.
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1. Introduccién

Hoy en dia la vision artificial ha tenido una amplia gama de aplicaciones en el
reconocimiento de objetos, una de ellas son los sistemas de reconocimiento de placas
vehiculares (LPR), los cuales buscan reconocer las placas de forma no intrusiva; es
decir, que emplean dispositivos externos al auto para monitorear y ubicar el auto. El
dispositivo por excelencia de estos sistemas son las cdmaras, las cuales adquieren
imagenes estaticas o dindmicas; en ocasiones las cAmaras son mejoradas con tecnologia
infrarroja para oprimir factores que afectan a la deteccién, como son las condiciones
ambientales o la hora del dia. Idealmente, un sistema LPR deberia estar optimizado con
algoritmos de reconocimiento que le permitan trabajar en tiempo real y bajo
condiciones reales del campo de aplicacion, logrando asi brindar una respuesta asertiva
e instantanea del anlisis realizado en una escena vial. Favorablemente, los avances
tecnoldgicos en hardware, en conjunto con los nuevos modelos de Inteligencia
Artificial, han dado como resultado el desarrollo de nuevos algoritmos, nuevos e
hibridos, que buscan la solucién del problema tratando diferentes problemas como
iluminacidn, angulos, tiempo real, seguimiento, entre muchos otros [1, 2].

Tabrizi y Cavus [1] utilizaron el método de deteccidn de bordes utilizando un filtro
Prewit y posteriormente utilizaron un algoritmo hibrido de inteligencia artificial para el
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reconocimiento de los caracteres SVM y KNN, finalmente obtuvo un indice de
asertividad del 94 al 97 %. Patel [2] utiliz6 el filtro de la mediana para eliminar ruido
que pudiera afectar el reconocer la placa vehicular, posteriormente utiliz6 las redes
neuronales para reconocer los caracteres. Ktata et al. [3] desarrollaron un sistema de
reconocimiento de placas utilizando el algoritmo skew correction para detectar zonas
que posiblemente serian una placa vehicular y finalmente usaron redes neuronales para
reconocerla, obtuvieron un indice de asertividad del 90.78%. Sedighi y Vafadust [4]
emplearon filtro Gaussiano para la eliminacion de ruido y redes neuronales para tratar
de reconocer un total de 500 imégenes con placas vehiculares, de las cuales solo el
90.05% fueron reconocidas.

Este trabajo describe el desarrollo de un Reconocimiento automatico de matriculas
(ANPR) utilizando memorias asociativas Alpha-Beta. El sistema propuesto consta de
seis etapas. La primera etapa es la adquisicion de la imagen, donde se obtendra la
imagen del automdvil. En la segunda etapa, se desarrollan algoritmos de procesamiento
de imagenes digitales para mejorar la calidad de la imagen, posteriormente, se aplica el
algoritmo de Haar Feature-based Cascade (HFC) con AdaBoost para detectar dentro de la
imagen dénde se encuentra la placa. La tercera etapa es la segmentacién que permitira
extraer la imagen de la matricula, asi como los caracteres intrinsecos. La cuarta etapa
consiste en extraer informacién relevante sobre los caracteres segmentados y aquellos
que pueden clasificarse, en la siguiente etapa se busca reconocer de forma particular
los caracteres alfanuméricos para que en la Ultima etapa se haga una interpretacion
general de la identificacidn de la placa vehicular.

2. Metodologia

2.1. Proceso General

Los sistemas LPR de forma general presentan fases claramente definidas, los cuales
fueron resumidas por Gonzales y Woods [7], en esta seccidn se mencionan los pasos a
seguir, siendo la adquisicién el proceso en donde se realiza la obtencién de las imagenes
estaticas o dinamicas (video), posteriormente durante el preprocesamiento se busca
mejorar la calidad; la segmentacién es la encargada de extraer de la imagen mejorada
solo las &rea que son de interés para analizar, consecuentemente, se realiza la extraccién
de caracteristicas esenciales de los caracteres a reconocer, los cuales son procesados
por el algoritmo de Inteligencia Artificial (1A) supervisado previamente entrenado, el
modelo de 1A da como resultado cuél es el caracter que se encuentra contenido en cada
una de las imagenes segmentadas, finalmente y una vez terminando con el analisis de
reconocimiento a la salida se tiene la interpretacion de placa objetivo.

2.1.1.  Adquisicion

Como se muestra en la Fig. 1, el primer paso es la adquisicion, por lo que para el
presente trabajo se propuso crear una base de datos propia, la cual esté integrada con
2000 imagenes con modo de color RGB tomadas con una camara GoPro HERO4
Session con un tamafio de 1280x720 pixeles, las cuales contienen automaéviles que
portan placas vehiculares de la zona metropolitana.

Research in Computing Science 147(12), 2018 128 ISSN 1870-4069



Sistema de reconocimiento de placas vehiculares haciendo uso de modelos asociativos

Base de Datos

I I I l | Reconocimiento e
Adquisicion Pre- Extra de Reconocimiento de

s irEaar T Segmentacion caracteristicas s interpretacién
i :
g procesamiento asendales de la placa

Ty o§ ?j,q?z§'+914-zmv

T z ] +

¢ QUE CARACTER ES?

EI—» LA. 4"""

Se encontré coincidencia con
algln patrén de la clase 4

Se analiza cardcter

a cardcter

q

Fig. 1. Proceso general para el reconocimiento de placas vehiculares.

Fig. 1. Imagen del automdvil incluido en la base de datos creada.
2.1.2. Preprocesamiento

En esta etapa se utilizardn todos aquellos algoritmos para mejorar la calidad de la
imagen y obtener un mejor resultado durante la etapa de segmentacion. El primer
preprocesamiento propuesto convertir de modo de color RGB a escala de grises para
ello se utiliz6 el modelo Y1Q o YUV [6], el cual consiste en multiplicar cada canal de
color de la imagen por un cierto porcentaje y guardar todos esos valores en uno solo
canal como se muestra en la siguiente expresion:

Y = R*x03+G+*059+B*0.11. 1)

Finalmente se obtendra como salida una imagen a escala de grises con una
profundidad de 8 bits (Fig. 2). Esto reducira el costo computacional, debido a que los
procesamientos que se realicen solo trabajaran en un solo canal.

Fig. 2. Conversion escala de grises. a) Imagen original, b) Imagen en escala de grises.
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Ecualizacién

Ahora bien, existen factores que puedan afectar en el reconocimiento de la placa y
uno de ellos es el contraste ya que la imagen puede estar muy obscura o con brillo y
esto se debe a que laimagen no tiene una buena distribucién de los pixeles mas obscuros
o blancos en toda la imagen y no seria posible llegar a ver la placa vehicular al momento
de buscarla por el algoritmo de segmentacion. Por lo cual se utilizara el algoritmo de
ecualizacién usado en [7], el cual consiste en mover los pixeles mas oscuros o con mas
brillo en toda la imagen (Fig. 3).

Fig. 3. Ecualizacidn. a) Imagen en escala de grises, b) Imagen en escala de grises ecualizada.

Filtro gaussiano

La imagen puede llegar a tener ruido debido a los posibles defectos que llegue a
tener la cAmara, para poder llegar a eliminar parte de ese ruido y suavizar la imagen es
necesario utilizar una méscara o también conocido en la literatura como Kernel. Este
se desplazara por toda la imagen y realizard una operacién matematica para tener un
nuevo valor el cual serd agregado a una nueva imagen.

Fig. 4. Imagen de 6 x 6 usando un Kernel de 3 x 3.

En la Fig. 4 se puede observar que hay una imagen con resolucion de 6 x 6 y tiene
colocada sobre ella un Kernel de 3 x 3. No obstante, antes de realizar este procedimiento
es necesario obtener los valores del Kernel y se pueden obtener por medio de la
siguiente ecuacion.

G(x,y) = e 202 )

En este caso se utilizé una varianza (o) de 0.25 ya que es la méas utilizada por la
literatura y las coordenadas x, y son las del Kernel. Finalmente se tiene un Kernel con
los siguientes valores Fig. 5.
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Fig. 5. Kernel con los valores

Una vez obtenido este Kernel se realiza la siguiente ecuacion para la obtencion de
los nuevos pixeles de cada recorrido:

906 y) = h(x,y) X f(x,) = B2 2120 £ (1, Hh(x, ). 3)

Teniendo finalmente como salida una imagen con filtro Gaussiano Fig. 6.

Fig. 6. Filtro gaussiano. a) Imagen ecualizada, b) Imagen con filtro Gaussiano.
2.2.  Segmentacion

En la etapa de segmentacion se utilizard un algoritmo para detectar la zona que
posiblemente contenga una placa vehicular. Para ello se utilizé el algoritmo Haar
Feature-based Cascade (HFC) creado por Viola y Jones [8], el cual consiste en la
extraccién de caracteristicas por medio de una imagen integral. Una vez que se tengan
todas las caracteristicas Ilamadas Haar, estas seran utilizadas para los clasificadores
pequefios de AdaBoost para generar un clasificador fuerte. Este discriminara imagenes
que no contengan una placa vehicular, a lo cual le llamaremos zonas candidatas.
Adicionalmente, para mejorar los resultados de la clasificacion se utilizé un arbol de
clasificadores el cual es la combinacién de varios AdaBoost (véase la Fig. 7).

Imagen
Placa
vehicular

de
entrada
 Clasificador N Clasificador .
1 2 3 n

No placa No placa No placa No placa
, vehicular . vehicular . vehicular . Vvehicular

Fig. 7. Arbol de clasificadores (AdaBoost).

El algoritmo HLF fue programado en C# bajo la IDE de Visual Studio, el cual fue
entrenado con 2,000 imagenes positivas (placas vehiculares) y 4,000 imagenes
negativas las cuales no son placas; por ejemplo, letreros, retrovisores, arboles, etc. Una
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vez entrenado el algoritmo, el resultado de deteccion obtenido se presenta en la Fig. 8,
en donde el que el HLF detecta la placa dentro de la imagen.

Fig. 8. Deteccion de placa vehicular con HLF.
2.3.  Extraccion de caracteristicas
Para comenzar con el proceso de extraccion caracteristica se propone realizar una

binarizacién utilizando un umbral dindmico y después se realiza un escalamiento para
normalizarla utilizando el método de interpolacion lineal (Fig. 9)

Fig. 9. Imagen con Binarizacion y Rescalamiento.

Posteriormente, se buscan los caracteres para segmentarlos, para ello se propone
realizar una basqueda por contornos que cumplieran con las caracteristicas de un
carcter considerando la proporcion existente entre el alto y el ancho, bajo este
pardmetro de normalizacion, es posible detectar caracteres mas altos o anchos
dependiendo del tamafio de la placa vehicular segmentada, el resultado se muestra en
al Fig. 10.

Una vez detectados y segmentados los caracteres de forma individual se extrae el
vector caracteristico, el cual se forma a partir de concatenar los valores binarios (0 y 1)
que tienen cada pixel de la imagen del caracter (véase la Fig. 11).

Fig. 10. Placa vehicular con caracteres segmentados.
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Fig. 11. Extraccion de caracteristicas y formacion de patron caracteristico.
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2.4. Reconocimiento

Para esta etapa se implement6 el algoritmo de memorias asociativas Alfa-Beta [10]
[11] [12] para reconocer cada uno de los caracteres. La idea basica de una memoria
asociativa aff es que es una matriz que almacena informaciéon de patrones que
previamente aprendié usando el operador a y posteriormente los recupera utilizando el
operador B (véase la Fig. 12).

X == — Y

=

Fig. 12. Matriz M generada por patrones de entrada X.

La memoria asociativa af} esta constituida de tres fases.

Fase de aprendizaje: En esta fase se genera la memoria asociativa o la matriz M por
medio de los patrones de entrada; para ello se utilizara el patrén concatenado
representados como x/*, con lo que se alimenta la memoria. Al comenzar con la
generacion de esta matriz se obtienen las matrices transpuestas de cada uno de los
patrones (véase la Fig. 4).

X7

X3

M = [x"a(y™] =] |aly? y3 .. y"]. (4)

x|

Tabla 1. Operador binario a.

XY | alxy)
0|0 1
0|1 0
110 2
1|1 1

Una vez que se tiene la transpuesta de cada uno de los patrones se procede a utilizar
el operador a de la Tabla 1 para obtener una nueva matriz por cada patron.

Finalmente se busca el nimero mas grande utilizando el operador max (V) de cada
una de las matrices para obtener solamente una sola, esta serd la memoria asociativa.

vij = VoL, M1 (4)
Vi1 Viz ... Yy
|V21 Va2 - U21|

M =l L } 5)
Vu Vo -.. Uy
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Fase de recuperacion: Recupera patrones previamente aprendidos usando la matriz de
la ecuacién (6), una de las ventajas de este algoritmo es su factor de olvido del 0%. Esto
quiere decir que no olvidan el patron previamente aprendido. Se realiza una
comparacion del patron de entrada con la matriz de aprendizaje utilizando el operador
B de la Tabla 2. Una vez que se tienen la matriz resultante del operador B ecuacion (7) se
procede a obtener el operador min (A) de cada fila de la matriz para asi obtener como
salida un patron recuperado ecuacion (8).

Tabla 2. Operador B.

XY | B(xy)
00 0
01 0
10 0
1)1 1
210 1
2 1 1

[B(Ulpr) By x) . .. ﬁ(vll'x?)-l
[B(v21,x3) B xi) ... B, x})|

o= . o o ©)
B ) Bwuxl) .. Byl

/\5=1 B, x")
Niz1 B(vz, x)
i = ' : (7)

Ni=1 By, x)

Fase de prueba: La memoria asociativa tratara de asociar un patrén no aprendido con
algunos de los que aprendié previamente, utilizando el mismo método de la fase de
recuperacion.

3. Resultados

Se obtuvieron resultados mostrados en las tablas 3 y 4 como parte de la deteccion y
reconocimiento respectivamente de placas vehiculares.

Tabla 3. Resultados de la parte de deteccion.

NUmero de Imagenes Imagenes Imagenes Placas Indice de

AdaBoost positivas negativas probadas detectadas | asertividad
16 2000 4000 707 585 82.7 %
18 2000 4000 707 695 98.3 %
20 2000 4000 707 590 83.4 %
22 2000 4000 707 572 80.9 %
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EnlaTabla 4 se puede apreciar que al utilizar 18 AdaBoost se obtuvieron los mejores
resultados al momento de la deteccion de la placa. En la base de datos se probaron 707
imagenes de carros y el 98 .3% de las placas fueron detectadas.

Tabla 4. Resultados de la parte de reconocimiento.

Namero de
patrones Tamafio del Tiempo de indice de
probados patron Resolucion procesamiento asertividad
3200 1,024 32 x 32 0.254s 82 %
3200 20, 000 100 x 200 0.615s 93 %

Se utilizaron 100 patrones por cada caracter existente en una placa vehicular en
México. En la Tabla 4 se puede observar que mientras mejor resolucion tenia la imagen
del patron con el que se alimentaba la memoria asociativa se obtenian mejores
resultados, no obstante, el tiempo de procesamiento es mayor.

3.1.1. Preprocesamiento

Todos los algoritmos fueron programados en lenguaje C# bajo el entorno de Visual
Studio en una PC con Windows 8, 8GB de RAM, y un procesador Intel Core i7-
4700HQ a 2.40GHz. Se realiz6 una interfaz grafica para mostrar los resultados del
sistema la cual se muestra en la Fig. 13.
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Fig. 13. Matriz M generada por patrones de entrada X.
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4. Conclusiones

Durante la fase de deteccion de placas empleando el HFC se obtuvo un indice de
asertividad maximo de 98.3%, para ello fue necesario probar con diferente nimero de
Adaboost, esto para determinar el entrenamiento y sobre entrenamiento del algoritmo.

El HFC depende del nimero y tipo de imagenes positivas y negativas con las que se
entrenan influyen en el indice de precision del algoritmo durante la fase de prueba.

Las memorias asociativas Alfa-Beta son capaces de reconocer caracteres
alfanuméricos en imégenes vehiculares al entrenar el algoritmo con el método de
validacién K fold cross validation con k=10, en el que se obtuvo un indice de exactitud
maxima de 93% utilizando una resolucion de 100 x 200 pixeles.
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La resolucion de la imagen influye directamente en el tiempo de procesamiento, no

obstante, si se selecciona una resolucion muy baja para las imagenes buscando mejorar
el tiempo de respuesta, el indice de precision obtenido por las memorias Alfa-Beta
también se ve reflejado de forma negativa, ya que la pérdida de informacion en el patron
da como resultado que las memorias se confundan entre caracteres similares.
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