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Resumen. En el presente trabajo se propone el disefio de un modelo computacional a
partir de un una imagen proveniente de una cadmara de trafico. Para ello se hizo una
busqueda de las distintas fases que componen un sistema de reconocimiento de
caracteres (OCR). Luego se hizo una blsqueda de distintos métodos y algoritmos
aplicables en cada una de estas fases y se seleccionaron los més convenientes basados
en pruebas hechas a cada método. EI OCR consta de cuatro etapas. Para la primera
etapa, extraccion de area util, se utiliza un filtro de gradiente morfolégico para
resaltar los bordes y asi obtener un 4rea util para facilitar la ubicacion de la matricula.
En la etapa extraccion de matricula, se utiliz6 un método morfologico combinado
que consiste en aplicar filtros no lineales de dilataciéon y erosion con distintos
elementos estructurantes para discriminar la ubicacion de la matricula. Para la etapa
caracterizacion, se utilizd6 el método de caracteristicas binarias, para reducir el
tamafio de informacion que se debe procesar en la etapa de reconocimiento. En la
etapa reconocimiento, se utilizaron redes neuronales por requerimientos de los
objetivos, siendo el modelo perceptron multicapa el utilizado por sus bondades en el
reconocimiento de patrones. Finalmente, este modelo fue probado utilizando la
herramienta computacional Scilab obteniéndose aciertos mayores al 77%, con lo cual
se puede concluir que los objetivos del trabajo, se alcanzaron satisfactoriamente.
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INTRODUCCION

El exceso de velocidad es una de las principales causas de accidentes de
transito. Algunas de las redes viales estdn rodeadas de zonas habitadas por
comunidades, ubicandose dentro: viviendas, instituciones educativas, locales, entre
otros lugares, que son beneficiados por los medios de transporte automotrices pero
sufren algunas consecuencias como son los accidentes originados de muchos
conductores que violentan los limites de velocidad. Por tanto toda persona que exceda
los limites de velocidad incurre en delito y debe ser sancionado. Para ello se requiere
de un mecanismo de vigilancia que permita la identificacion de los usuarios que
incurran en delitos por exceso de velocidad, controlando asi los accidentes.

Para cubrir estas necesidades de control y vigilancia surgieron una serie de
sistemas, entre los cuales se encuentran los sistemas de reconocimiento de matricula
que son también cominmente llamados reconocimiento automatico del nimero de
placa por sus siglas en inglés (ANPR) o bien reconocimiento de placa vehicular por
sus siglas en inglés (LPR). Estos sistemas estan compuestos bdsicamente por una
camara; la cual es utilizada para capturar las iméagenes de las placas, una serie de
sensores que permitan detectar la velocidad de los vehiculos, y un computador donde
se encuentra la aplicacion; que mediante algoritmos se hard el proceso de
reconocimiento optico de los caracteres de las placas, extrayéndolos de las imagenes
capturadas por la cdmara, este programa es también conocido como sistema de
reconocimiento Optico de caracteres (OCR).

La presente investigacion consta de cinco capitulos, donde en el primer
capitulo se hace la descripcion del proyecto; conteniendo justificacion, planteamiento
del problema y objetivos. El segundo contiene los fundamentos tedricos del trabajo.
En el tercero se hace la seleccion de los algoritmos de cada etapa del sistema de

reconocimiento de matriculas. El cuarto capitulo trata de la implementacion de cada



uno de los algoritmos seleccionados para cada etapa del OCR . Y el quinto capitulo
en el cual se expone los resultados obtenidos en el trabajo de grado. Finalmente se
tienen las conclusiones y recomendaciones provenientes de la realizacion de este

trabajo.



CAPITULO I : DESCRIPCION DEL PROYECTO

1.1 Antecedentes y Justificacion

Los sistemas de reconocimiento Optico de caracteres engloban un conjunto
de métodos y algoritmos, los cuales permiten reconocer de forma automadtica los
mismos. La necesidad de tener sistemas de reconocimiento automatico o
semiautomatico de caracteres ha sido reconocida por décadas, lo que ha adquirido el
desarrollo e integracion de diversas 4areas como la vision, representacion y
entendimiento del conocimiento, inteligencia artificial y teoria de control.

El modelo computacional a desarrollar para el Sistema de Reconocimiento
de matriculas, permitira tomar los datos de la placa de un vehiculo, mediante
algoritmos en distintas etapas que permitira identificarlos, generando asi
investigaciones en el area de electronica.

En cuanto a las investigaciones sobre reconocimiento de caracteres en
imagenes, la Universidad Simén Bolivar cuenta con una publicacion del ano 2009 por
Cadore Joyner quien realizo el Desarrollo de un analizador de imégenes basado en el
reconocimiento Optico de caracteres en la Universidad Simon Bolivar [1].

El desarrollo del presente trabajo adquiere valor y justificacion unas vez que
se consideran los resultados que se pretenden alcanzar al culminar los objetivos que

mas adelante se plantearan.
1.2 Planteamiento del Problema
Venezuela es un pais con un alto indice de accidentes viales por exceso de

velocidad. Nuestra sociedad se ve afectada a diario por el nimero de decesos a raiz de

accidentes en las redes viales, accidentes que afectan en mayor medida a nuestra



poblacion joven.

La Fundacion Centro Nacional de Desarrollo e Investigacion en
Telecomunicaciones (CENDIT), a través de un seminario realizado sobre los
problemas y realidades nacionales, notdé la preocupacion acerca del exceso de
velocidad de los vehiculos que circulan las avenidas y carreteras rodeadas por
comunidades (Escuelas, Alcabalas, Urbanizaciones). Entre las comunidades que
presentan dicho problema es la Base Aérea Generalisimo Francisco de Miranda, La
Carlota, lugar donde se encuentran varias instituciones militares y organismos del
Estado (CENDIT, ABAE, CENIT,CNTQ), que son transitadas por una gran cantidad
de automoviles que violentan la velocidad maxima permitida del area, que en este
caso esta fijada a 40 Km/h .

La Direccion de Electronica de Comunicaciones del CENDIT,
comprometida a dar una solucidon no solo al problema que se plantea, sino a dar una
solucion amplia que permita resolver la problematica de exceso de velocidad en las
vias donde ocurren grandes accidentes automovilisticos, ocasionados por conductores
que exceden la velocidad permitida en el canal, encontr6 una posible solucion. Dicha
solucién no es mas que un sistema detector de velocidad, el cual en principio fue
pensado para que cense la velocidad de los vehiculos en circulacion y capture el
numero de matricula de aquellos quienes violenten el limite de velocidad fijado. El
sistema de censado de velocidad estd concebido bajo tecnologia de sensores
infrarrojos, mientras que para la captura de la matricula se plantea un sistema OCR.
Es por ello que se plantea en este trabajo especial de grado el desarrollo de un modelo
computacional que permita el reconocimiento de matriculas para el sistema de

deteccion de velocidad vehicular.

1.3 Objetivo General

Desarrollar un modelo computacional para un sistema de reconocimiento de

matriculas mediante una imagen proveniente de una camara de trafico.

4



1.4 Objetivos Especificos

* Analizar las técnicas y algoritmos de las distintas etapas del preprocesamiento
de imagenes y extraccion de caracteres de una matricula vehicular.

* Seleccionar las técnicas y algoritmos de las distintas etapas del
preprocesamiento de imagenes de una matricula vehicular.

* Seleccionar el algoritmo a utilizar en la extraccion de caracteres de una
matricula vehicular.

* Disefiar una red neuronal empleando una libreria de un paquete
computacional que permita el reconocimiento de los tres(3) ultimos
caracteres de una matricula vehicular.

* Implementar en una herramienta computacional de software libre, la
propuesta del modelo que permita el reconocimiento de los tres(3) ultimos
caracteres de una matricula vehicular.

* Verificar la propuesta realizada del modelo computacional de manera que el
permita el reconocimiento de los tres(3) ultimos caracteres de una matricula

vehicular.

1.5 Metodologia

La metodologia utilizada para cumplir con los objetivos planteados se baso
en una investigacion dindmica, donde se estudio la teoria necesaria para aplicarla a
un problema de caracteristicas y circunstancias especificas. La metodologia de trabajo
se dividio en cinco fases de interés:
Fasel

Revision Bibliogrdfica: Consulta de bibliografia orientada a sistemas de

reconocimiento de caracteres y tratamiento de imagenes. Se indagoé en las diferentes



fases que componen el sistema de reconocimiento Optico de caracteres OCR y en los
diferentes algoritmos que se ven involucrados en sus respectivas partes.
Fase 11

Andalisis y Seleccion de Algoritmos: dividida en dos partes:

1. Se realizo el analisis de los diferentes algoritmos correspondientes a las
respectivas fases del sistema OCR, haciendo comparaciones entre los algoritmos
existentes para cada una de dichas fases.

2. Basado en las comparaciones realizadas en la parte anterior se selecciond
el algoritmo mas conveniente para cada fase del sistema OCR.

Fase 111

Programacion de Algoritmos:Luego de la seleccion, se procedid a programar

en el entorno Scilab, el algoritmo de cada fase del OCR.

Fase IV

Pruebas: Se comprobo el funcionamiento de los algoritmos disefiados.
Fase V
Documentacion: se realizé el informe final con los resultados obtenidos en

las etapas anteriores.



CAPITULO II: FUNDAMENTOS TEORICOS DE UN SISTEMA
DE RECONOCIMIENTO DE MATRICULAS

2.1 Generalidades
2.1.1 Imagen Digital

Una imagen es una representacion visual de un objeto real a través de
técnicas de fotografia, pintura, video entre otras disciplinas, por lo que entonces una
imagen digital es la representacion bidimensional de una imagen capturada por algiin
medio electronico, la cual es representada mediante bits. Dependiendo de si la
resolucion de la imagen es estatica o dinamica, puede hablarse de imagen rasterizada
o imagen vectorizada [2], [3].

Una imagen vectorial es una imagen digital formada por objetos
geométricos independientes (segmentos, poligonos, arcos, etc.), cada uno de ellos
definido por distintos atributos matematicos de forma, de posicion, de color. Como
muestra la Figura 1, la imagen vectorial puede ser ampliada en tamaio sin que sufra

perdida de calidad al ser impresa [4].

PRINCIPALES

Imagen vectorial tamafio original Imagen vectorial agrandada 200%

Figura 1: Imagen vectorial, obtenida de [5]



Una imagen rasterizada, también llamada mapa de bits, imagen matricial o
bitmap, es una estructura que representa una rejilla rectangular en forma de matriz
compuesta de pixeles o puntos de color, denominada raster. Las iméagenes rasterizadas
se las suele caracterizar por su altura y anchura (en pixels) y por su profundidad de
color(en bits por pixel), que determina el nimero de colores distintos que se pueden
almacenar en cada pixel, y por lo tanto, en gran medida, la calidad del color de la
imagen. Como muestra la Figura 2, imagen rasterizada a diferencia de la vectorial al

ser agrandada sufre de pérdidas de calidad [6].

Figura 2: Imagen rasterizada

A menos que se indique lo contrario se define una imagen digital como una

imagen rasterizada.

2.1.2 Espacios de Color y Color en las Imagenes Digitales

Un espacio de color es aquel que define un modelo de composicion del
color. Por lo general un espacio de color lo define una base de N vectores cuya
combinacion lineal puede generar todo el espacio de color. Los espacios de color mas
generales intentan englobar la mayor cantidad posible de los colores visibles por el
0jo humano, aunque existen espacios de color que intentan aislar tan solo un

subconjunto de ellos.



Existen espacios de color de:

* Una dimension :escala de grises, escala Jet, etc.
* Dos dimensiones: sub-espacio RG, sub-espacio XY, etc.
» Tres dimensiones: espacio RGB, HSV, YCbCr, YUV, YIQ, etc.

* Cuatro dimensiones: espacio CMYK..

De los cuales, los espacios de color de tres dimensiones son los mas
utilizados. Entonces, un color se especifica usando tres coordenadas, que representan
su posicion dentro de un espacio de color especifico. Estas coordenadas no nos dicen
cual es el color, sino que muestran donde se encuentra un color dentro de un espacio
de color en particular.

El espacio RGB es conocido como un espacio de color aditivo (colores
primarios) porque cuando la luz de dos diferentes frecuencias viajan junta, desde el
punto de vista de un observador, estos colores son sumados para crear nuevos tipos de
colores. Con la combinacion apropiada de rojo, verde y azul se pueden reproducir
muchos de los colores que pueden percibir los humanos. La Figura 3 muestra como

se distribuyen los vectores que forman espacio RGB.

Biluwe

/_\ Black (0.0.09

Figura 3: Espacio RGB [7..,Capitulo 8, p. 2]
El espacio YIQ fue una recodificacion realizada para la television americana

(NTSC), que tenia que ser compatible con la television en blanco y negro, que



solamente requiere del componente de iluminacion. Los nombres de los componentes
de este modelo son Y por luminancia (luminance), 1 fase (in-phase) y Q cuadratura
(quadrature). La componente Y por si sola contiene la imagen en escala de grises de
la imagen original proveniente del espacio RGB [8].

La codificacion del espacio RGB puede ser transformada a la YIQ y

viceversa. Las conversiones vienen dadas por las siguientes ecuaciones [9]:

Conversion de RGB a YIQ

Y =0.299R +0.587G +0.114B (1)
1=0.596R —0.274G —0.322B )
0=0.211R—0.523G+0.312B 3)

Las imagenes digitales rasterizadas dependiendo del espacio de color en las

que esté definida su composicion se clasifican basicamente en:

I. A color: que podria estar representada en funcion de cualquiera de los
espacios tridimensionales de color, siendo el mas cominmente utilizado para
representarlas el espacio de color RGB.

2. A escala de grises: no es mas que la representacion de imagenes utilizando la
componente Y del espacio de color YIQ, por tanto lo que estaria en un espacio
unidimensional de solo iluminacion donde el méximo valor indica totalidad de
iluminacién (tono blanco) y el minimo valor indica ausencia de iluminacién
(tono negro).

También un pixel puede ser llevado a escala de grises proyectando sus
componentes RGB sobre el vector [1,1,1] [9] como muestra la Figura 4, lo

cual se lleva a la practica mediante la siguiente ecuacion:
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PixelGris= w 4)

3. Blanco y negro: estas imagenes son representadas con una simplificacion del
espacio unidimensional de escala de grises, donde se representan las imagenes
a base de dos Unicos tonos de color, que son el méximo y el minimo de la
escala de iluminacion, es decir, totalmente blanco y totalmente negro,

simplificacion que se logra con técnicas que se mencionan mas adelante.

o
Figura 4: Espacio de colores RGB y Vector Escala de Grises [7, capitulo 8, p. 12]

Todos los espacios unidimensionales son llamados monocromas, un ejemplo
para ilustrar esto seria el espacio RGB, que estd compuesto por las monocromas
R(rojo), G(verde) y B(azul), donde cada monocroma tiene una escala de 256 niveles
de color, que van desde el color blanco que vale 0 hasta el maximo de la monocroma

que tomaria el valor de 255.

2.2 Procesamiento de Imagenes Digitales

Se denomina procesamiento de iméagenes digitales al conjunto de técnicas
que se aplican a dichas iméagenes para mejorar la calidad o facilitar la busqueda de
informacion. Las técnicas que se describen en este trabajo estdn orientadas

mayormente a imagenes en escala de grises o bien imagenes binarias, porque a éstas
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se le puede extraer la informacion requerida con mayor simplicidad y eficacia.

2.2.1 Proceso de Filtrado

Es el conjunto de técnicas que se pueden encontrar dentro de lo que es el

procesamiento de imagenes cuyo objetivo fundamental es obtener, resaltar o suprimir,

de forma selectiva, informacion contenida en una imagen a diferentes escalas espaciales, para
destacar algunos elementos de la imagen, o también para ocultar valores andémalos,
mejorando ciertas caracteristicas de la misma que posibilite efectuar posteriores
operaciones del procesado sobre ella. El filtrado puede hacerse en el dominio del
espacio o en el dominio de la frecuencia, para los efectos de este trabajo se describen
los filtros en el dominio del espacio.

Filtrado espacial es la operacion que se aplica a imagenes digitales
rasterizadas para mejorar o suprimir detalles espaciales con el fin de mejorar la
interpretacion visual. El filtrado espacial es una operacion que modifica el valor de
cada pixel de la imagen de acuerdo con los valores de los pixeles que lo rodean.

Una caracteristica comun a todos los imagenes digitales rasterizadas es la
llamada "frecuencia espacial”, que define la magnitud de cambios de los datos por
unidad de distancia en una determinada zona de la imagen. Areas de la imagen con
pequefios cambios o con transiciones graduales en los valores de los datos se
denominan areas de bajas frecuencias (por ejemplo la superficie de una masa de agua
en reposo). Areas de grandes cambios o répidas transiciones se conocen como areas
de altas frecuencias (por ejemplo suelo urbano con densas redes de carreteras). Asi,
los filtros espaciales se pueden dividir en dos categorias; filtros lineales y filtros no

lineales. La descripcion detallada se puede apreciar en el Anexo A.

2.2.2 Transformaciones Geométricas

Las trasformaciones geométricas son aquellas que modifican las relaciones
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espaciales entre los pixeles que conforman la imagen.

A continuacidn se mencionan algunas:

» Traslacion: Transformacion geométrica que mapea la posicion de cada pixel

de la imagen de entrada a una nueva posicion en la imagen de salida [10].

Esta transformacion se define por la matricial siguiente:

x' 1 0 Tx||x
y'=10 1 Ty|l|y
1 0O 0 1 1
de lo cual se tiene:
x'=x+Tx ©))
y'=y+Ty 6)

» Rotacién: Transformacion geométrica la cual mapea la posicion de un pixel de
una imagen de entrada en una posicion a una imagen de salida por rotacion de

la misma a través de un angulo especificado por el usuario y un origen[10].

Esta transformacion se define por la ecuacion matricial siguiente:

x"| |cos(0) —sin(B) O] |x
y'|=|sin(0) cos(6) Of |y
1 0 0 1|1
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de la cual se obtiene:

x'=cos(0)x—sin(0)y (7)

y'=sin(0)x+cos(0)y (8)

» Escalado: Transformacién geométrica utilizada para reducir o ampliar el
tamafio una imagen o parte de ella [10].

La transformacion se define por la ecuacion matricial siguiente:

x' Sx 0 0] |x
Y10 Sy Of|y
1 0O 0 1 1
de la cual se obtiene:
x'=x*S5x )
y’:y*Sy (10)

La ampliacion de imagenes se conoce como zooming, y se hace recurriendo
a métodos de interpolacion, esto debido a que las imagenes digitales son sefales
discretas y la transformacion definida anteriormente las considera continuas,
ocasionando que queden espacios vacios entre los pixeles transformados, como se

observa en la Figura 5.
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Imagen resultado
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Imagen origen

01 2
0
1

Figura 5: Efecto de aplicar la transformacion de escalado

W N = O

ampliacion a una imagen
Matematicamente la interpolacion de una imagen se expresa de la siguiente
manera:

pla' )= Y plx, y)eh(distancial(x, y).(x", y")) ()

xX=—ny=—m

Donde p(x',y") es el valor final del pixel, p(x,y) es el valor del pixel original

y h(distancia((x,y),(x',y"))) es el nticleo de la interpolacion.

Entre los métodos de interpolacién més importantes se encuentran:
a) Interpolacion por vecinos mas cercanos
b) Interpolacion bilineal
c) Interpolacion bicubica
En la Figura 6 se muestra el resultado de aplicarle los tres métodos antes

descritos una imagen en escala de grises.
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Figura 6: Muestra de los resultados al aplicar los tres métodos de interpolacion.

(a) Imagen original, (b) Vecinos mas cercanos, (c) Bilineal, (d) Bicubica.

La reduccion de la imagen es un proceso similar a la ampliacion, se conoce
comunmente como submuestreo, y se lleva a cabo reemplazando un grupo de valores
de pixeles por un pixel escogido de forma arbitraria de entre los que forman parte de

ese grupo o por interpolacion entre valores de pixeles vecinos.
2.2.3 Binarizacion de Imagenes y Procesado de Imagenes Binarias

La binarizacion de una imagen digital consiste en convertir dicha imagen en
una imagen en blanco y negro, de tal manera que se preserven las propiedades
esenciales de la imagen. Cabe destacar que la imagen original debe ser una imagen en
escala de grises, ya que como fue mencionado en la Secciéon 2.1.1, el espacio de color
blanco y negro es una simplificacion del espacio en escala de grises.

La simplificacion del espacio en escala de grises se hace definiendo o
encontrando un umbral, el cual viene a indicar el valor limite de la escala de grises a
partir del cual los valores superiores se consideran blanco (255) e inferiores negro (0).
Para simplificar y ademads entrar en el concepto de lo binario, el valor del blanco en
vez de ser 255 sera “1” y el negro “0”, y con esos valores se trabajan en general las

imagenes binarias. Para hallar este umbral existen diversos algoritmos los cuales se
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basan en histogramas o combinaciones del mismo.

Un histograma es la representacion grafica de una variable, donde en el eje
horizontal de dicho grafico se encuentran los valores que toma la variable, y en el eje
vertical se encuentra la frecuencia con que aparece cada valor de la variable. En una
imagen de escala de grises, en el eje horizontal del histograma aparecerian los niveles
de luminosidad de dicha escala, variando de 0 a 255, y en el eje vertical estarian las
frecuencias con que aparecen dichos niveles en la imagen, es decir, la cantidad de

pixeles que tienen los diversos niveles de luminosidad.

De los histogramas pueden darse distintas situaciones las cuales se nombran

a continuacion:

* Distribucién unimodal: Los objetos estan poco contrastados respecto al fondo.
El histograma integra toda la informacién y sélo aparece un pico dominante

(usualmente el fondo).

* Distribucién bimodal: Los objetos aparecen claramente contrastados respecto
al fondo y todos ellos presentan la misma distribucion de niveles de gris. Esta

presenta dos picos o dos cimas

* Distribucion multimodal: Varios objetos bien contrastados con distribuciones
de gris diferentes. El histograma tiene forma con varios picos con valles de

separacion [11].

En Figura 7 se observan algunos ejemplos representativos de los tipos de

histogramas. Para la nomenclatura de los ejes, se entiende “g” como el valor en escala

de grises y “N°” como la frecuencia en que aparece cada valor en la gréafica.

17



0 ° 99 ¢
0 64 128 192 256 0 64 128 192 2586 0 64 128 192 256
Histograma Histograma Histograma
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Figura 7: Formas de un histograma [11, p.20]

A continuacién algunos métodos para hallar el umbral para binarizacion:

» Método P-Tile : Este método se basa en el conocimiento previo de la imagen,
el tamafio de sus objetos y que estos asumen un porcentaje de la misma,
porcentaje al cual se le llama p%. El algoritmo se basa precisamente en hallar
el punto del histograma que suma la cantidad de pixeles equivalentes a p%,

procedimiento que se ve en la Figura 8:

NG

0 64 I 128 192 256

T

Figura 8: Umbral hallado por P-Tile [11, p.21]

Este método es muy limitado por tanto muy poco usado, funciona
mayormente en imdgenes con fondo blanco predominante como por ejemplo un
archivo de texto impreso digitalizado, por tanto como muestra la Figura 8 el

histograma tiene que ser bimodal [11].
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Tomando un vector, el cual se denota por h(i), que contiene los valores de
frecuencia de los niveles i1 del histograma, entonces el algoritmo es como sigue:
1. Definir p%
2. Sumar al acumulador acum el valor de h(i)

3. siacum no es igual a p% aumentar contador iy volver a 2.

» Mc¢étodo de Busqueda Gaussiana: Esta técnica, al igual que la anterior, parte
de la hipdtesis de que las imagenes tienen unos histogramas bimodales. Pero
ademas, pueden aparecer multitud de pequefios picos denominados maximos
locales. Para aplicar el algoritmo es necesario en primer lugar realizar un
suavizado del histograma de forma que, finalmente, los Unicos maximos
presentes en ¢l sean los correspondientes a los 16bulos. Alguna de las técnicas
de suavizado podrian ser suavizado por promediado y promediado gaussiano.
[11]. El algoritmo tiene tres pasos:

1. Suavizado del histograma hasta conseguir eliminar los méximos locales y
dejar tan solo los dos maximos globales correspondientes a ambos l6bulos.

2. Partiendo del maximo situado mas a la izquierda, se recorre el histograma
calculando la pendiente en una ventana de tamafio dado, hasta que esta
pendiente supere un cierto umbral p% de pendiente positiva.

3. Cuando la pendiente supere el umbral p% se determina que el umbral T para

la umbralizacion es la posicion media de la ventana, en dicho instante.

» M¢étodo Isodata: Se trata de un algoritmo iterativo desarrollado por Ridler &

Calvard. Este método consiste en conseguir el umbral de forma iterativa;
dividiendo la imagen en dos regiones a las que se le halla un umbral
individual, y luego se promedian estos umbrales parciales[12]. Este método es
iterativo y tiene cinco pasos:

1. Seleccionar una umbralizacion inicial Ti. Normalmente es la media entre los
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pixeles de la imagen entrada.
. Dividir la imagen en dos, R1 y R2 utilizando Ti.
Calcular la media (m1) de R1 y la media (m2) de R2.

(ml+m2)

. Tomar la siguiente umbralizacion: T, ,= 5

Repetir los pasos 2-4 hasta que las medias m1 y m2 en sucesivas iteraciones

no cambien.

Método de Simetria del Fondo: Esta técnica asume que el fondo forma un

pico simétrico y dominante en el histograma tal como muestra la Figura 9.
Esta técnica requiere de suavizado previo del histograma y requiere

conocimiento previo de la imagen. El método consiste en 4 pasos:

. Inicialmente se suaviza el histograma.

Se obtiene el maximo global del histograma Tmax (Fondo).

Se busca a la derecha (en el lado opuesto al objeto) el punto que corresponde
al p% del histograma (por ejemplo el 95 %).

. Puesto que se supone que el 16bulo del fondo es simétrico, se toma como
umbral el maximo menos un desplazamiento igual al del punto del p%.

T = Tmax. - (p% - Tmax).

Figura 9: Umbral hallado por simetria de fondo[11, p.29]
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» Método del Triangulo: Este método también asume que el fondo representa un
pico simétrico. Halla el umbral trazando una recta entre el punto mas alto del
histograma que seria el pico del fondo y el punto mas bajo. Luego el punto de
umbral sera aquel punto para el cual la distancia a la recta hallada es maxima.

Esta técnica se muestra en la Figura 10:

ND

Objeto T ; Fondo

oi 64 128 | 256

Figura 10: Umbral con el método del triangulo[11, p.32]

Este tiene tres pasos:
1. Se traza una linea entre el valor maximo del histograma (al nivel de gris
bmax), y el minimo gris en la imagen bmin = (p=0%).
2. Se calcula la distancia desde dicha linea al histograma h[b] para todos los
valores de b =bmin... bmax.
3. Se escoge el valor de gris b0 para el que la distancia entre h[b0] y la linea es

maxima, siendo el umbral T = b0.

Una vez obtenida la imagen binaria existen una serie de técnicas para
procesarlas y asi poder obtener la informacion requerida. La mayoria de estos
procesamientos fueron tratados en la seccion 2.2.2 entre los cuales estan los filtros
morfologicos erosion, dilatacion, apertura, y cierre. Pero también existe otra

diversidad de procesamientos para imagenes binarias, diversas técnicas entre las
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cuales se pueden nombrar la esqueletizacion,el rellenado de agujeros,y el etiquetado
de zonas, ademas de que se siendo binarias se le pueden hacer a estas imagenes las
operaciones matematicas binarias como son and, or, or exclusivo, etc.

La esqueletizacion de una imagen binaria busca representar una imagen
binarizada por un grafo fino, que usualmente tiene un solo pixel de grosor tal como
muestra en la Figura 11, cuyos puntos cumplen que la distancia local respecto a los
bordes de la imagen binarizada es méxima. Esta operacion también puede verse como
una erosion que concluye cuando se alcanza la linea final de pixeles del objeto [13],

[13].

Original Esqueletizada

=l ]

Figura 11: Efecto de la esqueletizacion en una imagen binaria

Los algoritmos de esqueletizacion se basan en la ejecucion de un conjunto de
iteraciones, donde en cada una se realiza el borrado de los pixels pertenecientes a los
bordes de la imagen, hasta que solamente queda el esqueleto. El borrado o no cada
pixel requiere de una analisis local de los pixels vecinos, para determinar si pertenece
al borde de la imagen y si su borrado permite conservar conectividad con el resto del
esqueleto. Para los fines de este trabajo se describird uno de los métodos mas
utilizado para la esqueletizacion que es el método de Zhang Zuen.[13]-[14]

El método de Zhang Zuen es un método paralelo, es decir, cada pixel se
puede calcular utilizando el valor de la iteracion anterior. El método consta de dos
subiteraciones. En cada una de ellas se eliminaran aquellos pixeles que cumplan todas

las reglas definidas para la subiteracion. El pixel que se analiza se hace basandose en
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sus ocho vecinos, siendo el pixel a analizar el pixel central como se observa en la

matriz siguiente:

[(i=1,j-1) I(i—1,j) I(i—1,j+1)
1G,j-1)  I1(i,j) 1, j+1)
L(i+1,j=1) I(i+1,j) 1(i+1,j+1)

La primera subiteracion consiste en un conjunto de reglas que se
comprueban para cada pixel de la imagen, y son las siguientes:
1. La conectividad debe ser uno, es decir, la cantidad de cambios de blanco a
negro en los vecinos deben ser iguales a uno.
2. Debe tener al menos dos vecinos negros y no mas de seis.
3. Al menos uno de I(i,j+1), I(i-1,j) e I(i,j-1) es blanco.
4. Al menos uno de I(i-1,), I(i+1,j) e I(i,j-1) es blanco[13].

La segunda subiteracion es igual que la primera salvo por las dos ultimas
reglas, que son las siguientes:
1. La conectividad debe ser uno, es decir, la cantidad de cambios de blanco a
negro en los vecinos deben ser iguales a uno.
2. Debe tener al menos dos vecinos negros y no mas de seis.
3. Al menos uno de I(i-1,j), I(i,j+1) e I(i+1,)) es blanco.
4. Al menos uno de I(i,j+1), I(i+1,j) e I(i,j-1) es blanco[13].

2.3 Sistema de Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR)

Un sistema de reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR) es un software
que traduce texto impreso digitalmente en una imagen, a un formato que se pueda
utilizar en programas de edicion de texto.

Este sistema comprende un conjunto de técnicas basadas en estadisticas,
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analisis de formas, transformaciones y comparaciones, que tienen el fin identificar de
forma automatizada de simbolos o caracteres pertenecientes a un determinado
alfabeto a partir de una imagen capturada. En la actualidad no solo se reconocen
exactamente los caracteres de un determinado alfabeto, si no también es posible
distinguir entre cualquier conjunto de formas o simbolos que se pueden definir [15].
En un sistema OCR se distinguen al menos cuatro etapas basicas en el
proceso, las cuales dependiendo de su complejidad podrian subdividirse en otros
conjuntos de etapas. Estas cuatro etapas son: Pre-procesamiento, segmentacion,

extraccion de caracteristicas y reconocimiento [15].

(a)Etapa de Preprocesamiento. En esta fase de preprocesamiento lo que se busca es
la adecuacion de la imagen. El objetivo que se persigue es eliminar de la imagen de
cualquier tipo de ruido, imperfeccion o informacidon que no pertenezca al caracter o al
conjunto de caracteres. Para lograr este objetivo es necesario aplicar un conjunto de
técnicas para tratamiento de imagenes, de las que fueron tratadas en la Seccion 2.2.2
en este capitulo, como lo son filtrado, ampliacion, binarizacidn, entre otros, por tanto
esta etapa puede subdividirse en otra serie de subetapas, dependiendo de Ia

aplicacion.

(b)Etapa de Segmentacion. Una vez preprocesada la imagen se deberd fragmentar o
segmentar en las diferentes componentes que forman el texto a extraer. Entonces el
objetivo de esta etapa consiste en dividir o fragmentar la imagen en una serie de
componentes de la misma, que son conformados cada uno por un caracter.

Para alcanzar este objetivo es necesario aplicar alguna técnica de
segmentacion, entre las cuales estan: perfilado manual de contornos, deteccion de
bordes, seleccion de umbrales de gris y crecimiento de regiones, que son técnicas no
utilizables para la aplicacion de esta etapa ya que contemplan imagenes en escala de
grises y en esta etapa se tienen imagenes binarias[ 14.].

Para las imagenes binarias caracteristicas de un OCR lo mejor es un
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algoritmo basado en proyecciones horizontales, ya que en éste una vez preprocesada
la imagen se tiene cierto conocimiento acerca de la distribucion y ubicacion de los
caracteres en la misma [15].

A la hora de segmentar un conjunto de caracteres lo que se hace es detectar
los distintos renglones que forman el texto. Para conseguirlo se realiza el siguiente

procedimiento:

1. Se hace una proyeccion horizontal (histograma) consistente en contar los
elementos de tinta que existen en cada una de las filas o columnas, traspasando
estos valores a otra matriz, unidimensional, resultado de la proyeccion, en la que
existiran diferentes zonas de densidad de tinta separadas por otras vacias o de
muy poca densidad. Cada zona donde la proyecciéon dé un valor no nulo sera

interpretado como un hipotético renglon.

2. Se analiza la matriz unidimensional para detectar los posibles renglones de los
que estd compuesto el texto. Si se detecta una linea con densidad de proyeccion
no nula y ademas la anterior estaba en blanco o muy cercano a este, en esa linea
comienza un renglén. A continuacion se realiza la misma operacion pero a la
inversa, se busca la linea posterior que sea blanca o muy cercano a esto y que la
anterior no lo fuera, ahi estara el final del renglon. Este método se aplica
sucesivamente hasta el final de la matriz de proyeccion, consiguiendo asi

delimitar los renglones que forman el texto [15].

(c)Etapa de Caracterizacion . Una vez realizada la segmentacion, se tienen
imagenes normalizadas en la que se encuentra la informacion susceptible de ser
“reconocida”. La informacion asi representada, es una matriz bidimensional de
valores binarios, que no codifica de forma Optima las caracteristicas mas
discriminativas del objeto al que representa [15].

Desde el punto de vista del reconocimiento de formas, la matriz
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bidimensional se ve como un vector de tantas dimensiones como componentes tiene
la matriz. La dimension de estos vectores es normalmente elevado, lo que supone un
gran coste computacional a la hora de procesar el mismo. Y no solo eso si no que esta
comprobado que al intentar clasificar o reconocer vectores de este tamafio aparece un
efecto, llamado maldiciéon de la dimensionalidad, que provoca que los resultados,
independientemente del método de clasificacion utilizado, no sean satisfactorios [15].

Por ello se han desarrollado multitud de técnicas, denominadas “técnicas de
seleccidn y extraccion de caracteristicas”, mediante las cuales es posible obtener una
representacion del objeto a reconocer mas eficiente. Eficiencia, en este caso, significa
que con una representacion mas compacta se consigue un poder discriminativo igual
o superior al que se tenia con la representacion original. Esto no es solo importante
por el ahorro de espacio en el almacenamiento de las muestras, sino que durante el
proceso de reconocimiento reduce los costos computacionales, debido a la reduccion
en el volumen de informacion procesado [15].

En el campo de investigacion del reconocimiento de formas se tiene
experiencia en el uso de algunos métodos de extraccion de caracteristicas basados en
transformaciones del espacio de representacion de las muestras. Ejemplos de estos
métodos son: PCA (Principal Component Analysis o Analisis por Componentes
Principales), LDA (Linear Discriminant Analysis o Analisis por Componente Lineal),
ICA (Independent Component Analysis o Analisis por Componentes Independientes),
NDA (Non-linear Discriminant Analysis o Analisis por Discriminante No Lineal).
Pero estos métodos son utilizados en imagenes de escala de grises, porque en
imagenes binarias no tendrian mayor efecto.

Para imagenes binarias de caracteres se tienen dos métodos que podrian

ajustarse a la aplicacion de esta etapa:

¢ Meétodo Basado en Diezmado: El diezmado consiste en dividir la imagen de

entrada en una serie de rectangulos de tamafio moxno . Cada uno de estos
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rectangulos se va a convertir en un unico pixel de la imagen resultado. El
pixel resultado es, habitualmente, calculado como la media del rectangulo de
entrada. También podrian usarse otras operaciones para el célculo del pixel
resultado, lo importante es que el método nos da como resultado una imagen
reducida. Lo negativo de este método es que al reducir de tamafio la imagen
de la forma planteada le resta resolucion y por tanto detalles, por lo que
entonces introduce ruido en el proceso.

¢ Me¢étodo de Caracteristicas Binarias: Este método consiste en extraer
caracteristicas conocidas propias de la imagen binaria y utilizarlas para formar
un vector binario de salida que ahora sera la representacion de dicha imagen
[15].
Con este método el vector binario de salida se forma con las siguientes
caracteristicas tales como Transiciones verticales y horizontales, agujeros en
el caracter, puntos finales y puntos de arbol, entre otros que podrian extraerse

de las formas de un caracter.

(d)Etapa de Reconocimiento. En esta ultima etapa es donde el reconocimiento (o
clasificacion) de los objetos, en nuestro caso imagenes de caracteres, se realiza. El
problema que en esta etapa se plantea consiste en desarrollar alglin método que sea
capaz distinguir la clase a la que pertenece un objeto entre un conjunto limitado de
clases posibles. Entre los métodos que existen se tienen el knn (vecinos mas
cercanos), arbol de decisiones, clasificador de Bayes y redes neuronales. Para los

fines de este trabajo solo las redes neuronales seran consideradas.
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2.4 Redes Neuronales: El Perceptron Multicapa

Las Redes Neuronales Artificiales (denominadas habitualmente como RNA
o en inglés como ANN Artificial Neural Networks) son sistemas de computacion que
permiten la resolucion de problemas que no pueden ser descritos facilmente mediante
un enfoque algoritmico tradicional, como, por ejemplo, en el reconocimiento de
formas. Con las redes se expresa la solucion de un problema, no como una secuencia
de pasos, sino como la evolucién de un sistema inspirado en el funcionamiento del
cerebro humano y dotado, por tanto, de cierta "inteligencia".

Una red neuronal se compone por elementos llamados neuronas artificiales.
Cada neurona recibe una serie de entradas Xi, que equivalen a las dendritas de una
neurona bioldgica, ademas, reciben unas entradas Ui, llamadas umbrales, a través de
interconexiones que contienen un peso Wi, que representarian la sinapsis en neuronas
biologicas y emite una salida A, que es la suma de las entradas ponderadas por los
pesos; y, por ultimo esta salida de ponderacion llega a la funcion de activacion que
transforma este valor en otro en el dominio que trabajen las salidas de las neuronas

(Yi). En la Figura 12 se observa mejor lo antes descrito [16].

EMTRADAS COMEXIOMES FUNCION FUMCION DE
X, DE RED ACTIVACION
ny
7 >O A ) SALIDA,
[
Xy
PESOS
k3
wmbral
ul

Figura 12: Neurona artificial

El resultado de la suma ponderada que ocurre en el cuerpo de la neurona y
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que representa la salida del mismo, se denomina A y se representa de la siguiente

manera:
A=XI*WI+X2%W2+ ...+ Xn* Wn+u (12)

Siguiente a la senal E viene la ultima parte que conforma la neurona que es
la funcion de activacion. Esta funcion de activacion procesa dicha sefial E, para
finalmente producir la sefial de salida. De esta funcion de activacion existen
variedades, entre las que estan: la funcion escalon, la funcion signo, la funcion rampa

entre otras que pueden observarse en la Figura 13 [16].

Funcidn Rango Grifica
Identidad y=x [-00, +09] -
Escalén y=sign(x) {-1,+1} I
y=H(x) {0, +1} =
Lineal a -1, six<-—I [-1, +1] d -
tr
L g y=1x, si +I<x<—I : =
+1, six>+l
Sigmoidea —_ [0, +1] e
1+e™* [-1, +1] _
vy =1tgh(x)
Gaussiana y=Ae ¥ [0,+1] _?\
Sinusoidal y= Asen(@x + @) [-1,+1] . ™ N [

Figura 13: Funciones de activacion usadas en redes neuronales[17]

2.4.1 Estructura Basica de las redes neuronales

En el modelo de una red neuronal, como se muestra en Figura 14, a la
izquierda llegan una serie de entradas a un grupo de neuronas, cada una de estas

neuronas realiza el calculo que se mencion6 anteriormente y propaga el resultado a
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las siguientes neuronas via conexiones de salida, hasta llegar al ultimo grupo

neuronas a la derecha.
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Figura 14: Modelo de red neuronal[16, p. 7]

A cada grupo de neuronas se le denomina capa y a la forma en que se
conectan un grupo de neuronas con otro grupo de ellas se le denomina patrén de
conectividad o arquitectura. La distribucién de neuronas dentro de la red se realiza
formando niveles o capas de un numero determinado de neuronas. A partir de su
situacion dentro de la red se pueden distinguir tres tipos de capas:

*De entrada: estas capas reciben la informacion desde el exterior, es decir
actlla como un 0rgano sensor.

*PDe Salida: estas envian la informacion hacia el exterior, es decir actua
como un organo efector.

*Qcultas: son capas que solo sirven para procesar informacién y comunicar
otras Capas. Una capa oculta no tiene una conexion directa con el entorno, es decir,
no se conecta directamente ni a 6rganos sensores ni a efectores. Este tipo de capa
oculta proporciona grados de libertad a la red neuronal gracias a los cuales es capaz
de representar mas fehacientemente determinadas caracteristicas del entorno que trata
de modelar.

Teniendo en cuenta su arquitectura existen dos tipos de redes neuronales las
monocapa y las multicapa:

Redes monocapa: Son redes con una sola capa. Para unirse las neuronas

crean conexiones laterales para conectar con otras neuronas de su capa.
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Redes multicapa: Las redes multicapa estan formadas por varias capas de

neuronas (dos o mas). Estas redes se pueden a su vez clasificar atendiendo a la

manera en que se conectan sus capas de la siguiente manera:

& [Feedforward o hacia adelante: Usualmente, las capas estdn ordenadas por el
orden en que reciben la sefial desde la entrada hasta la salida y estan unidas en
ese orden. Este tipo de redes contienen solo conexiones entre capas hacia
delante. Esto implica que una capa no puede tener conexiones a una que
reciba la sefal antes que ella en la dindmica de la computacion [16].

& Feedback o hacia atras (realimentadas): Por el contrario existen ciertas redes
en las que sus capas, aparte del orden normal, también esta unidas desde la
salida hasta la entrada en el orden inverso en que viajan las sefiales de
informacion. Las conexiones de este tipo se llaman conexiones hacia atras,

feedback o retroalimentadas [16].

Este tipo de redes se diferencia a las anteriores en que pueden existir
conexiones de capas hacia atrds y por tanto la informaciéon puede regresar a capas

anteriores en la dinamica de la red. Este tipo de redes suelen ser bicapas.

2.4.2 Aprendizaje de una Red Neuronal

El aprendizaje en una red neuronal artificial consiste en la determinacion
precisa de los pesos para todas sus conexiones, de tal forma que la capacite para la
resolucion eficiente de un problema. El proceso general de aprendizaje consiste en ir
introduciendo paulatinamente todos los ejemplos de un conjunto de aprendizaje, y
modificar los pesos siguiendo un determinado esquema de aprendizaje. Una vez
introducidos todos los patrones de ejemplo se verifica si se ha cumplido cierto criterio

de convergencia, de no ser asi, se vuelve a repetir el proceso y todos los ejemplos
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vuelven a ser introducidos. La finalizacion del ciclo se puede determinar a partir de
tres condiciones: una es mediante la definicion de la cantidad de ciclos, la otra es
cuando el error descienda por debajo de un valor establecido y la ultima es cuando el
cambio de los pesos sea irrelevante [16]. En las redes neuronales se pueden distinguir

tres tipos de aprendizaje:

a)Aprendizaje supervisado: Es el modo mas intuitivo , que consiste en que la
red dispone de los patrones de entrada llamados también ejemplos y los patrones de
salida que deseamos para esa entrada que también llaman etiqueta, es decir se conoce
el patron, y la salida que deberia dar ese patron. La manera para modificar los pesos
se muestra en la Figura 15, esto es cada vez que un ejemplo es introducido a la red
esta, lo procesa y se obtiene una salida, esta salida es comparada con la salida que
tenia que haber producido, y la diferencia entre ambas influird en como se modifican
los pesos. Para este tipo de aprendizaje se dice que hay un profesor externo, que esta
encargando de ver si la red se comporta de forma adecuada mediante la comparacion

entre la salida producida y la deseada.

J/ Ajuste
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Figura 15: Esquema de aprendizaje supervisado de las redes neuronales

artificiales [16, p. 12]

b)Aprendizaje No Supervisado: En este tipo de aprendizaje la modificacién

de los pesos solo se hace a partir de los patrones de entrada, por tanto en este caso no

existe profesor externo que determine el aprendizaje, y dejar a la red clasificar dichos
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patrones en funcion de las caracteristicas comunes de los patrones, es decir la red
modifica los pesos a partir de informacién interna. A este modelo se le conoce como
sistema autoorganizado, debido a que la red se ajusta dependiendo unicamente de los

valores de entrada. El esquema con que se modifican los pesos se observa en la

Figura 16:
¢ A juste
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Figura 16: Figura 42: Esquema de aprendizaje no supervisado de
las redes neuronales artificiales[16, p. 13]

c) Aprendizaje Reforzado: Este tipo de aprendizaje es una variante del

aprendizaje no supervisado, solo que para este no se dispone del error cometido por la
red con cada ejemplo de aprendizaje, sino que solamente se determina si la salida
para dicho patron es o no adecuada [16].

Existen diversos tipos de redes neuronales cuyas -caracteristicas son
representadas segun las descritas anteriormente. Para aprendizaje supervisado existen:
las redes monocapa Adeline y Perceptron simple, y las redes multicapa Madeline y
Perceptron multicapa, siendo todas ellas de conexion feedforward. Para el aprendizaje
no supervisado existen diversas redes como la artl, la art2 , la competitiva simple
entre otras.

Para la tarea de reconocimiento de caracteristicas se requieren redes que
tengan la capacidad de clasificar conjuntos que no son linealmente separables, es
decir, que se requieren de redes multicapa, adicionalmente se requiere de una red
cuyo aprendizaje sea supervisado ya que el problema parte de que se conocen los

patrones para dicho aprendizaje y ademas se sabe cual serd la salida para ese patron.
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Entonces las redes mas adecuadas son las de aprendizaje supervisado multicapa de las
que se tienen el Perceptron Multicapa y la red Madeline.

La red madaline por su caracteristica es utilizada en el disefio y realizacion
de filtros, para llevar a cabo la eliminaciéon del ruido en sefiales portadoras de
informacion, moédem, etc, en cambio la red Perceptron multicapa es utilizada para
resolver problemas de asociacion de patrones, segmentacion de imagenes,
compresion de datos, y es muy comun encontrarlas en aplicaciones de
reconocimiento.

A continuacion se describe el perceptron multicapa ya que en la actualidad
es una de las arquitecturas mas usadas en el area de reconocimiento de voz, en el
reconocimiento Optico de caracteres, reconocimiento de caracteres manuscritos ,y
ademas, por ser considerado un aproximador universal en reconocimiento, asi como

por su uso y facil aplicabilidad.

2.4.3 El Perceptréon Multicapa

El Perceptrén Multicapa es una red neuronal que surge por la limitacion
que posee el perceptron simple de la no separabilidad lineal, es decir, perceptron
simple presenta incapacidad para clasificar conjuntos que no son linealmente
independientes. Esto quedo asentado en la obra Perceptrons que en 1969 demostro
que un perceptron es incapaz de aprender una funcion tan facil como la XOR.

El perceptron multicapa es una ampliacion del perceptron simple al cual se
afiade una serie de capas que, basicamente, hacen una transformacion sobre las
variables de entrada, que permiten eludir el problema anteriormente nombrado.

La arquitectura del perceptron multicapa consta de una capa de entrada y una
capa de salida y una o mas capas ocultas. Dichas capas se unen de forma total hacia
delante (feedforward), esto es, la capa entrada se une con la primera capa oculta y
esta con la siguiente y la ultima capa oculta se une con la capa de salida como se

observa en la Figura 17. Los valores que el perceptron multicapa acepta son reales

34


http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Asociaci%C3%B3n_de_patrones&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/wiki/Compresi%C3%B3n_de_datos
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Segmentaci%C3%B3n_de_im%C3%A1genes&action=edit&redlink=1

[16].

N
Ny Ll

Capa de Capas. ocullas Capa de
entrada salida

Figura 17: Modelo perceptron multicapa [16, p.47]

El perceptron multicapa define una relacion entre las variables de entrada y
las variables de salida de la red. Esta relacion se obtiene propagando hacia delante los
valores de la variable de entrada. Para ello cada neurona procesa la informacion
recibida por sus entradas y produce una respuesta o activacion que se propaga, a
través de las conexiones correspondientes, hasta las neuronas de la siguiente capa
[16].

Sea un perceptron multicapa con C neuronas de entrada, C-2 capas ocultas y
n. neuronas en la capa ¢, para ¢=1,2,..,C. Sea w‘ los pesos asociados a las
conexiones de una capa c a la capa c+1, donde el subindice i representa la neurona de
la capa ¢ y j representa la neurona de la capa c+1 para c¢=1,2,...,C-1, y sea u; los
umbrales de la capa c, para c=2,...,C. Se denomina a% a la activacion de la neurona i
de la capa c, las expresiones para calcular las activaciones de las neuronas son las
siguientes [16]:

La activacion de las neuronas de la capa de entrada simplemente lo que
hacen es transmitir la sefial proveniente del exterior a las capas internas, siendo el

valor de sus pesos igual a uno y su expresion es la siguiente:

35



al=x)parai=1,2,...,n, (13)

donde X=(x1,x2,..,x,;) representa el valor del vector de entrada a la red.

La activacion de las neuronas de la capa oculta ¢ (a% ) procesan la
informacion recibida aplicando la funcién de activacion f'a la suma de los productos
de las activaciones que recibe por sus correspondientes pesos, la cual se calcula de la

siguiente forma:

n._,

afzf(wa;laj*lJruf) para i=1,.,n, y c¢=2,.,C—1 (14)

j=1

La activacion de las neuronas de la capa de salida (a“; ), al igual que en el
caso anterior viene dada por la funcion de activacion f aplicada a la suma de los
productos de las entradas que recibe por sus correspondientes pesos:

N

yizaiczf(ZW;_lai_l—i-uic) para i=1,...,n. (15)

j=1
donde y=(y1,y2,..,y.;) representa el valor del vector de salida de la red.

Para el perceptrén multicapa la funcién de activacion f mas utilizada es la
sigmoidea, que se puede observar en la Figura 13 donde dependiendo del problema se

puede utilizar la sigmoidal o bien la tangente hiperbolica [16].

Aprendizaje del Perceptron Multicapa: Como se habia mencionado
anteriormente el aprendizaje en el perceptron multicapa es del tipo supervisado.
Entonces puesto que el objetivo en este tipo de aprendizaje es que la salida de la red
sea lo més proxima posible a la salida deseada, entonces el aprendizaje se formula
como la minimizacion mediante el conjunto de parametros (pesos y umbrales), de una
funcion £ denominada funcion de error la cual se denomina como[16]:

1 N
E=— Z e(n) (16)
N=
Donde N es el nimero de patrones o muestras y E(n) es el error cometido por

la red para el patron n y viene dado por:
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n

e

e(n)=

((si(n)=y.(m)) (17

N =

i=
siendo Y(n)=(yi(n),....yx(n)) €l vector de salidas de la red y S(n)=(s:(n),...,s..(n)) el
vector de salidas deseadas para el patron n.

Por tanto el aprendizaje en el perceptron multicapa es equivalente a
encontrar un minimo en la funcién de error. Dicha minimizacién representa un
problema no lineal debido a la presencia de funciones de activacion no lineales, que
hacen a dicho problema no lineal con respecto a los pardmetros ajustables de la red,
como consecuencia se tiene que utilizar técnicas de minimizacidon no lineales. Dichas
técnicas, generalmente, estdn en basadas en la busqueda de una adaptacion de
parametros siguiendo una cierta direccion de busqueda. En particular para el
perceptron multicapa la busqueda méas comiinmente usada es la direccion negativa del
gradiente, conocida como método de descenso del gradiente, pues conforme al
calculo de varias variables, ésta es la direccion en la que la funcioén decrece [16].

Estrictamente hablando la minimizacién del error seglin la ecuacion (17)
debe realizarse para el error total, sin embargo el procedimiento mas utilizado esta
basado en métodos del gradiente estocdstico, los cuales consisten en una
minimizacion sucesiva de los errores para cada patron e(n) en lugar de minimizar el
error total E. Por tanto el método del descenso del gradiente estocastico para la
modificacion de cada parametro w de la red, para cada entrada n se realiza mediante

la siguiente ley de aprendizaje:

_ de(n)
w(n)=w(n—1)—a T (18)

donde a es la razoén o tasa de aprendizaje, parametro que influye en la magnitud del

desplazamiento en la superficie del error, como se analizard més adelante [16].
Debido a que las neuronas de la red estdn agrupadas en capas de distintos

niveles, es posible aplicar el método del gradiente de forma eficiente mediante el

algoritmo de retropropagacion o regla delta generalizada. El término
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retropropagacion se utiliza debido a la forma en que se implementa dicho algoritmo
de retropropagacion, pues el error cometido en la salida es propagado hacia atrés,
transformandolo en un error para cada una de las capas ocultas de la red.

En el desarrollo de la regla delta generalizada es necesario distinguir dos
casos para la propagacion de errores uno para los pesos de las capa oculta C-/ hacia
la salida y para los umbrales de la capa de salida y otro para el resto de los pesos y
umbrales [16].

Para el caso de la capa oculta C-/ y umbrales de capa de salida, a partir del
desarrollo de la derivada de la ecuacion (18) se define el término J que asociado a la
neurona i de la capa de salida (capa C), y al patron n es denotado como 0, de la
siguiente manera:

Sk =—(s(m)=yilm)) £ (2wl e ) (19)

A partir de la cual se obtiene la formula para modificar los pesos antes

mencionados:

ch-fl(n)=w]C[1(n—1)+016ic(n)a,»cfl(n)

(20)
para j=1,..,n._, i=1,...,n.

Siguiendo la ley de la ecuacion (20) se deducen los umbrales para la capa de
salida:

C C C
uf ()= (n=1 )+t A ) o
para i=1,...,n.

De una forma similar a la que se obtuvo la expresion para la modificacion de
los pesos de la capa oculta C-/ a la capa de salida se obtiene la modificacion de los
pesos para las demas capas, quedando la expresion:

wij(n)zw,g(n—l)+(x 8 (n)al (n)
(22)
para j=1,...n._,; k=1,..,n, yc=1,..,C—2

donde:
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5(n)"= £7(D what+us) Y, 857 (n)w, (23)
i=1

k=1
También se pueden obtener los pesos generalizando la ley de aprendizaje

obteniéndose:

u$ ™ (n)=uS" (n=1)+ad " (n)

J J J

(24)
para j=1,.,n.., y c=1,.C=-2
Los pasos que componen el aprendizaje del perceptron multicapa son:

1. Se inicializan los pesos y umbrales de la red. Generalmente es aleatoria.

2. Se toma un patron n del conjunto de entrenamiento y se propaga hacia la
salida de la red, donde el vector de entrada X(n) utiliza las ecuaciones (13),
(14) y (15), para obtener asi la respuesta de la red, Y(n).

3. Se evaltia el error cuadratico cometido por la red para el patron » utilizando la
ecuacion (17).

4. Se aplica la regla delta generalizada para modificar los pesos y umbrales de la
red de la siguiente manera:

1. Se calculan los valores ¢ para todas neuronas de la capa de salida
utilizando la ecuacion (17);

2. Se calculan los valores 0 para el resto de las neuronas de la capa de la red
utilizando la ecuacién (23);

3. Se modifican los pesos y umbrales de la red siguiendo las ecuaciones (20)
y (21) para los pesos y umbrales de la capa de saliday (22) y (23) para el
resto de los parametros de la red.

5. Se repiten los pasos 2, 3 y 4 para todos los patrones de entrenamiento,
completando asi una iteracion o ciclo de aprendizaje.

6. Se evalua el error total £ (Ecuacion (16)) cometido por la red.

7. Se repiten los pasos 2, 3, 4, 5 y 6 hasta alcanzar un minimo del error de

entrenamiento, para lo cual se realizan m ciclos de aprendizaje [16].
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La superficie que define el error E en funcion de los parametros de la red es
compleja y llena de valles y cimas Debido a la utilizacion del método del gradiente
para encontrar un minimo de esta funcion de error, se corre el riesgo de encontrar un
minimo local de esta funcion, y entonces no lograr dar con el entrenamiento
adecuado. Una forma de evitar esto es aumentado el nimero capas ocultas, ya que
cuando esto sucede se considera que la red no tiene capacidad de distinguir patrones
distintos. Otro parametro que influye en esto es la razon de aprendizaje o que
eligiendo un valor muy bajo haria que decreciera tan lentamente el gradiente, que
caeria en un minimo local. Por ello se debe tener cuidado en la seleccion de su valor,
tomando en cuenta también que seleccionandose un valor muy alto podria jamaés

conseguir el minimo global.
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CAPITULO III: DISENO DE UN MODELO COMPUTACIONAL
PARA UN SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE MATRICULAS

Durante esta tapa de diseflo, se procedi6 a buscar las técnicas y algoritmos
convenientes para el procesamiento y reconocimiento de imagenes de matriculas, de
tal manera que se puedan cumplir los objetivos especificos.

Para el proceso de busqueda se dividio el sistema de reconocimiento en
cuatro etapas que son las basicas en un modelo como este. Las etapas entonces a
disefiar son:

a)Etapa de Preprocesamiento: Se busca la adecuacion de la imagen. El
objetivo es eliminar de la imagen cualquier tipo de ruido, imperfeccion o informacion
que no pertenezca al caracter o al conjunto de caracteres.

b)Etapa de Segmentacion: El objetivo de esta etapa es dividir o fragmentar
la imagen en una serie de componentes de la misma, conformados cada uno por un
caracter.

c¢)Etapa de Caracterizaciéon: Mediante esta etapa se busca obtener una
representacion de los caracteres a reconocer mas eficiente. Es decir se busca reducir
la informacion propia de cada caracter, para asi tener un menor procesamiento y darle
mayor poder discriminatorio al proceso.

d)Etapa de Reconocimiento: Es donde se hace la clasificacion de las
imagenes de los caracteres y se pasan a texto editable.

Basado en el contenido del Capitulo 2, referente a procesamiento de
imagenes y reconocimiento, y algunas pruebas realizadas, se seleccionard el método

o algoritmo mas adecuado para cada una de las etapas antes mencionadas.
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3.1 Seleccion de Métodos y Algoritmos Para la Etapa de Preprocesamiento

Esta etapa fue dividida en cuatro subetapas en las que se aplicaran
algoritmos y métodos para procesar la imagen del vehiculo, y obtener una
conformada por solo la matricula. Las subetapas son: conversion a escala de grises,

extraccion de area util, extraccion de matricula y binarizacion.

3.1.1 Subetapa Conversion a Escala de Grises

En esta etapa se busca pasar la imagen a color en espacio RGB a escala de
grises. Segiin lo analizado en la Seccion 2.1.2 del capitulo anterior, existen dos
formas de hacer la conversion a escala de grises; una es hallando la componente Y del
espacio YIQ para cada pixel y la otra promediando las Componentes R, G, y B para
cada pixel. En las siguientes imagenes se muestra la conversion de una imagen a

color a una imagen en escala de grises, utilizando los dos métodos conocidos:

Figura 18: Imagen original para convertir a escala de grises
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Figura 19: Imagen convertida a escala de grises con mediante promedio

de componentes RGB

Figura 20: Imagen convertida a escala de grises usando componente Y del espacio

YIQ
No es necesario hacer un estudio profundo de esta etapa; ambas formas

conllevan un costo computacional practicamente idéntico, ya que en ambas se toma
cada pixel de la imagen y se le aplica la respectiva formula de conversion vistas en la
seccion 2.1.2 del capitulo anterior, cuyas complejidades son similares. En cuanto a las
pruebas realizadas se puede observar que la imagen de la Figura 19 es similar a la
imagen de la Figura 20, excepto que la imagen de la Figura 19 presenta tonos mas
obscuros y por tanto es mas opaca que la imagen en la Figura 20. Si se observa la
imagen original en la Figura 18 entonces se puede notar que es una imagen con un
alto brillo por tanto se dice que la imagen de la Figura 20 representa mejor la

luminosidad de la imagen.
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Cabe acotar que en el tratamiento de imdgenes se utiliza por lo general la
conversion correspondiente a la componente Y del espacio YIQ, ya que esta asemeja
al comportamiento del ojo humano dandole mas peso a los colores rojos y menos a
los azules. Por tanto la conversion que se va a utilizar es la de la componente Y del

espacio YIQ.

3.1.2 Subetapa Extraccién de Area Util

En esta etapa se busca eliminar partes de la imagen que no pertenezca a la
matricula y que pueden resultar ruidosas para las etapas posteriores. Esta etapa puede
verse como un corte grueso a la imagen donde no se requiere mayor precision ya que
solo lo que se busca es tener menos area inttil de imagen.

Para la extraccion del area util se hace uso de algoritmos de extraccion de
bordes, que basicamente consiste en aplicar filtrado direccional o morfoldgico (ver
Seccion 2.2.1) a la imagen. En principio se tiene una imagen contentiva del auto con
su respectiva matricula y el resto de la imagen que tiene en este punto solo se tiene el
conocimiento de que habrd bordes pronunciados en las partes que conforman los
limites del vehiculo, es decir, entre el chasis y el ambiente. Ademas habran bordes
pronunciados en la zona del parachoques y en los alrededores de la placa, sobre todo
en aquellas que se les fue instalado algiin marco.

En las siguientes imagenes (cuyo color fue invertido para facilitar la
visualizacion) se observa el efecto de los filtros partiendo de la imagen original es la

imagen de la Figura 20:

Figura 21: Imagen de automovil con filtro Roberts direccion horizontal
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Figura 22: Imagen de automovil con filtro Roberts direccion vertical

Avy

e

Figura 24: Imagen de automovil con filtro Prewitt direccion vertical
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Figura 27: Imagen de automovil con filtro Frei-Chen direccion horizontal
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Figura 29: Imagen automovil con gradiente morfologico por dilatacion

Los filtros direccionales se basan en resaltar los puntos de mayor cambio de
intensidad en una direccion determinada, por tanto se debe aplicar un kernel segtn la
direccion de interés. Para el caso de este disefio se desean los bordes verticales y
horizontales por tanto se aplican las méscaras en esas direcciones para cada filtro. De
la Figura 21 a la Figura 28 se tienen imagenes a las que se le hicieron pruebas con
filtros direccionales en las direcciones verticales y horizontales. Por otra parte el filtro
morfologico resalta los bordes en una sola operacidon como muestra la prueba
realizada cuyo resultado se observa la Figura 29, porque la operacion que conlleva el
gradiente morfologico por dilatacion, utilizado en este caso, resalta los valores mas

claros por la operacion de dilatacion, luego mediante la sustraccion atentia estas zonas
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claras y resalta las zonas pequefias obscuras, que representan en mayor medida a los
bordes.

Seglin lo visto en la Seccion 2.2.1 del capitulo anterior el filtro de Sobel y el
de Frei-Chen proporcionan un suavizado que ayuda en la eliminacion de ruido. En
cuanto a la deteccion de bordes basado en lo visto en la seccion 2.2.1 el filtro Prewitt
es el que mejor detecta bordes horizontales de los filtros direccionales, el Sobel los
bordes verticales y el Frei-Chen intenta llegar a un compromiso entre ambos.

Observando las figuras resultado que se obtuvieron al hacer pruebas con los
diferentes filtros se observa que:

Para la figura con filtro Roberts en la direccion horizontal mostrado en la
Figura 21, la deteccion de bordes no es efectivo, ya que puede observarse que se
resaltan tenuemente. Para el mismo filtro pero en la direccion vertical, segun lo
observado en la Figura 22 también se tiene que la deteccion de bordes son tenues.

Para la imagen con filtro Prewitt en la direccion horizontal mostrado en la
Figura 23, los bordes presentan gran realce, en los que se pueden distinguir los bordes
importantes en el vehiculo. Para este mismo filtro en la direccion vertical, segin lo
observado en la Figura 24, también presenta gran realce de dichos bordes, ya que se
pueden observar los bordes de interés en dicha direccion.

Para el caso de la imagen con filtro Sobel en la direccion horizontal
mostrado en la Figura 25, presenta realce de bordes un poco mas marcado que el
Prewitt, se puede distinguir que los bordes de interés en el vehiculo aparecen
ligeramente mas gruesos, pero a su vez se realzan mas partes de la imagen que no son
de interés. Para este mismo filtro en la direccion vertical, segin lo observado en la
Figura 26, el realce de los bordes en dicha direccion, parece no haber mayor
diferencia con el Prewitt, por tanto se observan los bordes de interés resaltados.

En cuanto al filtro Frei-Chen en la direccion horizontal mostrado en la
Figura 27, se observa que presenta tanto realce de bordes en esa direccion como el
filtro Sobel, con la diferencia que las partes de la imagen que son de menor interés

aparecen con menor realce. Para este mismo filtro en la direccion vertical, segin lo

48



observado en la Figura 28, se tiene un realce similar al realce de los filtros Prewitt o
Sobel.

Por altimo para la imagen con filtro morfologico por dilatacion en la
direccion horizontal mostrado en la Figura 29, se observa que en tanto para la
direccion vertical como para la horizontal se marcan los bordes mejor que para los
demas filtros, ademas de que las zonas de menor interés son atenuadas.

A través de la Tabla 1 se hace una comparacion entre 5 filtros para realce de
bordes. La comparacion se hard mediante una puntuaciéon que se le asignard a cada
caracteristica que se tome en cuenta, la escala de puntuacion sera con los numeros
naturales desde el 1 hasta el 5 (1, 2, 3, 4 y 5), donde 1 es lo menos aceptable o
conveniente y 5 es el nivel maximo de aceptabilidad, basado en los anélisis de los

resultados obtenidos de cada método.

Filtro Filtro Filtro Gradiente
Caracteristicas Filtro Sobel
Frei-Chen Prewitt Roberts morfolégico
Coste
) 3 3 3 3 5
computacional
Localizacion de
4 3 4 1 5
bordes verticales
Localizacion de
bordes 4 4 3 1 5
horizontales
Puntuacion
) 3,67 3,330 3,33 1,67 5
Promedio

Tabla 1: Comparacion de filtros para extraccion de bordes

A través de la Tabla 1, se puede observar que el candidato mas adecuado

para la seleccion es el gradiente morfologico.
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3.1.3 Subetapa Extraccion de Matricula.

En esta subetapa se busca eliminar todo resto de imagen que no pertenezca
en si a la matricula. Esto se puede hacer valiéndose de dos métodos: uno es la
extraccion de bordes y el otro es un método combinado morfologico que consta de
tres pasos: aplicar gradiente morfologico, luego hacer un binarizado y por ultimo
aplicar operaciones de dilatacién y erosion para resaltar la posicion de la matricula.
En las siguientes imagenes se puede observar pruebas realzadas que muestran las

bondades de ambos métodos:

Figura 31: Imagen original con gradiente morfologico de Beucher
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Figura 32: Imagen con gradiente de Beucher binarizada

Figura 33: Imagen binarizada con dilatacion para seleccion de algoritmos

Figura 34: Imagen con erosion para eliminar objetos de gran tamario pero de

menos tamano que la matricula para seleccion de algoritmos

51



Figura 35: Imagen con erosion para eliminar objetos mucho mds pequerios

que el tamario de la matricula

Se tiene una imagen origen en la Figura 30, a la que se le aplico el gradiente
morfologico de Beucher para resaltar sus bordes, cuyo resultado es la Figura 31. A
simple vista se observa que para este caso, solo con el realce de bordes no se podria
obtener la ubicacion de la matricula, por haber varios bordes con magnitudes
similares a los bordes inmediatos a la matricula.

Entonces haciendo uso de la imagen con bordes realzados ya obtenida, se
prueba el método combinado morfoldgico. Se empieza por aplicarle un binarizado a
la imagen de la Figura 31, y se obtiene la Figura 32; luego esta imagen se le aplica un
procesos de dilatacion con un elemento estructurante horizontal un poco mas alargado
que el ancho de los caracteres y se obtiene la Figura 33; seguido se le aplica un
erosion con un elemento estructurante vertical un poco mas largo que el alto de los
caracteres y se obtiene lo que se observa en la Figura 34; por tltimo se le aplica una
erosion con un elemento estructurante vertical un poco mas pequeno que el alto de los
caracteres y se obtiene finalmente la imagen de la Figura 35. En la imagen de la
Figura 35 se puede notar que ahora si se tiene la ubicaciéon mas precisa de la
matricula.

En la Tabla 2 se hace una comparacioén entre estos métodos se hace una
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comparacion dando puntajes segun las caracteristicas observadas, basado en los

resultados analizados de las pruebas realizadas.

Caracteristicas Extraccion de borde Método morfolégico

Coste computacional 5 1

Susceptible a confundir

matricula con elementos ajenos 4 5
a la misma
Precision en la localizacion 2 5
Puntuacion Promedio 2,75 3,67

Tabla 2: Comparacion de métodos para localizacion de matricula

A través de la Tabla 2 , se puede observar que el método mas conveniente es

el método morfolodgico.

3.1.4 Subetapa Binarizacion.

En esta subetapa el objetivo es convertir a blanco y negro la imagen obtenida
de la etapa anterior. Dicha imagen estd compuesta en su mayoria por la matricula, y
su color esta en escala de grises. Para binarizar se debe hallar un umbral a partir del
cual se puede convertir o simplificar la escala de grises en Uinicamente dos tonos de
color blanco y negro. Los métodos para umbralizacion a utilizar estan asociados o
utilizan el histograma de la imagen, por lo que, se utilizaron algunas imagenes para
observar los tipos de histogramas que se pueden tener. A continuacion se muestran

algunas imdgenes con sus respectivos histogramas:
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Histograma de Matricula 1
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Figura 36: Histograma de matricula de prueba 1
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Figura 37: Histograma de matricula de prueba 2
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Histograma de hatricula 2
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Figura 38: Histograma de matricula de prueba 3
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Figura 39: Histograma de matricula de prueba 4

De las figuras anteriores se observa que: la matricula de la Figura 36
presenta un histograma bimodal donde el fondo representa un pico simétrico
dominante, la matricula de la Figura 37 presenta un histograma bimodal igualmente
donde el fondo se ve perfectamente predominante al punto de aproximarse a un

histograma unimodal, la matricula de la Figura 38 representa un histograma bimodal
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con fondo representado con un pico simétrico, por ultimo la matricula de la Figura 39
presenta un histograma multimodal donde se observa un pico dominante y dos picos

menores.

En la Tabla 3 se hace una comparacion entre métodos de binarizaciéon dando

puntajes segun las caracteristicas observadas.

Bilsqueda Simetria de Método del
Caracteristicas P-Tile Isodata
Gaussiana Fondo triangulo
Coste computacional 5 3 2 3 4
Conocimiento Previo de la
1 1 5 1 2
Imagen
Capacidad de procesar
histogramas de multiples 2 2 5 1 1
modos
No requiere de técnicas de
5 1 5 1 4
suavizado de histograma
Puntuacién Promedio 3,25 1,75 4,25 1,5 2,75

Tabla 3: Comparacion de métodos para hallar umbral de binarizacion

A través de la Tabla 3, se puede observar que el método mas conveniente es

el método Isodata.

3.2 Seleccion de Métodos y Algoritmos Para la Etapa de Segmentacion

En esta etapa el objetivo es obtener la imagen de cada caracter que conforma
la matricula de manera separada. Segln lo analizado Seccion 2.3 del Capitulo anterior
la opcion a seguir para lo que se quiere en esta tapa, es utilizar proyecciones

verticales para ubicar los caracteres segmentar los caracteres, es decir, hacer uso del
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histograma de la suma de los pixeles en la direccion vertical. Es viable esta forma
porque la imagen de cada caracter es negra con fondo blanco, donde cada caracter
esta separado una cierta distancia, por lo que seria sencillo discriminarlos mediante

este método.

3.3 Seleccion de Métodos o Algoritmos Para la Etapa de Caracterizacion

El objetivo de la etapa es representar los caracteres de una forma mas
compacta, tratando de resaltar sus caracteristicas y asi darle mayor efectividad a la
etapa de reconocimiento. Lo que se busca en si es reducir principalmente el tamafio
de la informacion de la imagen de cada caracter. Si cada caracter fuese enviado en
bruto al reconocimiento esto traeria como consecuencia un alto costo computacional,
ya que si tenemos una imagen de dimensiones mxn, cada uno de los pixeles que la
conforman tendrian que ser trasladados a un vector cuyas dimensiones serian una fila
y mxn columnas. Este vector antes mencionado es de gran tamafio lo cual implica una
alta probabilidad de falla a la hora de reconocerlos.

Para ello se recurre a algoritmos de caracterizacion para reducir y volver mas
eficiente el reconocimientos de los caracteres. Entre algunos métodos de
caracterizacion que son aplicables a esta etapa seglin lo analizado en la Seccion 2.3.
del capitulo anterior, estan el método basado en diezmado y el método de
caracteristicas binarias.

El método basado en diezmado busca reducir el tamafio de la informacion
de la imagen dividiéndola en rectangulos de m0xn0, rectangulos que pasan a ser un
unico pixel, cuyo valor en este caso debe ser binario también, por lo que entonces se
debe definir una operacion acorde a esto. En la Seccion 2.3 se habia mencionado que
la operacion podria ser el promedio de los pixeles del rectdngulo seleccionado, pero
esta operacion en la mayoria de los casos conlleva a valores mayores que cero y
menores que uno, por tanto no binarios, y esa forma de representar la informacion no

es adecuada para lo que se requiere. Por lo tanto, si se considerase la definicion de un
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umbral a partir del cual si la operacion es mayor se considera uno y si es menor se
considera cero, entonces se obtiene finalmente un unico pixel de valor binario.

Este método da un vector de dimensiones reducidas con respecto al vector
que se tendria al procesar la imagen original, pero con una alta posibilidad de
confundir un caracter con otro, ya que no resalta directamente sus caracteristicas, si
no que mas bien los valores de las componentes de este vector dependen del tamatfio,
posicion y hasta el ruido que esté presente en la imagen del caracter.

El método de caracteristicas binarias se basa en extraer caracteristicas
propias conocidas de la imagen, con el fin de reducir la cantidad de informaciéon a
procesar y a la vez aumentar la capacidad de discriminaciéon a la hora del
reconocimiento. Algunas caracteristicas basicas que se pueden notar en un caracter y
que son objeto de discriminacion de este método son: transiciones verticales y
horizontales, nimero de agujeros, numero de puntos finales y numero de puntos de
arbol, tal como se explicara mas adelante. Estas caracteristicas podrian no ser
suficientes por lo que se podrian definir algunas mas para hacer efectivo el método, lo
importante a destacar es que este método va a requerir el uso de algunos otros
métodos para lograr obtener las caracteristicas, como por ejemplo algunas
caracteristicas van a requerir de métodos como los de esqueletizacion y etiquetado, y
el hecho de discriminar cada una de estas caracteristicas conlleva un coste
computacional mas alto comparado con el que se tendria con el método anterior.

En la Tabla 4 se hace una comparacion entre los métodos de caracterizacion dando

puntajes segun las caracteristicas observadas.
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Método caracteristicas

Caracteristicas Método basado en diezmado
binarias
Coste computacional 5 3
Inmunidad al ruido 1 5
Capacidad de discriminacion 2 5
Puntuacion Promedio 2 4,33

Tabla 4: Comparacion de métodos de caracterizacion

A través de la Tabla 4, se puede observar que el método mas conveniente es

el método de caracteristicas binarias.

Luego de haberse determinado que el método de caracteristicas binarias es el
mas apropiado, se deben determinar las caracteristicas que van a ser extraidas. A

continuacion las caracteristicas a ser determinadas para cada patrén y la forma en que

se distribuirdn en el vector resultado:

» Transiciones Verticales y horizontales: Se basa en calcular los ejes de la

imagen normalizada. Para ello basta con tomar el tamafio del eje de las

dividirlo entre 2, y realizar lo mismo con el de las “y”. Ahora solo hay que

recorrer los ejes y contar el nimero de transiciones que existen. El nimero de

contactos se calcula dividiendo entre 2 el namero de transiciones.

Entre las caracteristicas binarias se representan:

& Caracteristica 1:

Verdadero: si el nimero de contactos con el eje “x” es menor que 2.

Falso: en cualquier otro caso.

& Caracteristica 2:

59




Verdadero: si el nimero de contactos con el eje “x” es igual que 2.
Falso: en cualquier otro caso.
¢ Caracteristica 3:
Verdadero: si el nimero de contactos con el eje “y” es menor que 2.
Falso: en cualquier otro caso.
¢ Caracteristica 4:
o

Verdadero: si el nimero de contactos con el eje “y” es igual que 2.

Falso: en cualquier otro caso.

Agujeros: La segunda caracteristica que se va a tratar es si existen agujeros en
la imagen del caracter. Esta caracteristica es muy importante ya que divide
muy claramente la imagen dentro de una clase u otra. Ademas es una
caracteristica que no depende de la escala, ni de la rotacion; ni siquiera
requiere del adelgazamiento de la imagen. Una vez obtenidos los
componentes, el nimero de agujeros sera el nimero de componentes menos 1

(la componente exterior).

¢ Caracteristica 5:
Verdadero: si el nimero de agujeros es igual a 0.
Falso: en cualquier otro caso.

¢ Caracteristica 6:
Verdadero: si el nuimero de agujeros es igual a 1.
Falso: en cualquier otro caso.

& Caracteristica 7:
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Verdadero: si el nimero de agujeros es igual a 2.

Falso: en cualquier otro caso.

Puntos finales y puntos de arbol: Los puntos finales son aquellos donde
finaliza la tinta del caracter y los puntos de arbol son aquellos donde un pixel
se ramifica. Para su céalculo se examinan las 8 adyacencias de cada pixel y
segin este dato se determina si son punto de arbol, finales, o nada. Si el
numero de pixeles adyacentes con valor negro es igual a 1, entonces sera un
punto final. Por otro lado si este numero es mayor o igual a 3 serd un punto de
arbol. A continuaciéon se usa un acumulador para obtener los puntos
predominantes de los puntos de arbol y finales, y obtenemos Ilas

caracteristicas:

¢ Caracteristica 8+ n:
Verdadero: si el nuimero de puntos finales es igual a “n”.
Falso: en cualquier otro caso.
Para valoresden=20,1,2,3.

¢ Caracteristica 12 + n:
Verdadero: si el nimero de puntos de arbol es igual a “n”.
Falso: en cualquier otro caso.
Para valoresden=0, 1, 2, 3.

Trazos horizontales, verticales o diagonales: Cantidad de lineas horizontales,

verticales o diagonales segun sea el tipo de trazo que posee el caracter. Para
esta caracteristica es necesario que la imagen esté esqueletizada, y como estos
métodos a veces dan como resultados trazos no tan perfectos se definen las

siguientes caracteristicas:
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Caso: Trazos Horizontales

L 4

Caracteristica 16:

Verdadero: si el nimero de trazos horizontales es mayor que cero y menor

o igual a dos.
Falso: en cualquier otro caso.
Caracteristica 17:

Verdadero: si el nimero de trazos horizontales es mayor que dos y menor

o igual a cuatro.
Falso: en cualquier otro caso.
Caracteristica 18:

Verdadero: si el nimero de trazos horizontales es mayor que cuatro y

menor o igual a seis.
Falso: en cualquier otro caso.
Caracteristica 19:

Verdadero: si el namero de trazos horizontales es mayor que seis y menor

o igual a ocho.

Falso: en cualquier otro caso.

Caracteristica 20:

Verdadero: si el nimero de trazos horizontales es mayor que ocho.

Falso: en cualquier otro caso.

Caso: Trazos Verticales

& Caracteristica 21:

Verdadero: si el numero de trazos verticales es mayor que cero y menor o
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igual a dos.
Falso: en cualquier otro caso.
¢ Caracteristica 22:

Verdadero: si el nimero de trazos verticales es mayor que dos y menor o

igual a cuatro.
Falso: en cualquier otro caso.
¢ Caracteristica 23:

Verdadero: si el numero de trazos verticales es mayor que cuatro y menor

o igual a seis.
Falso: en cualquier otro caso.
¢ Caracteristica 24:

Verdadero: si el nimero de trazos verticales es mayor que seis y menor o

igual a ocho.
Falso: en cualquier otro caso.
¢ Caracteristica 25:
Verdadero: si el numero de trazos verticales es mayor que ocho.
Falso: en cualquier otro caso.
Caso: Trazos Diagonales
¢ Caracteristica 26:

Verdadero: si el nimero de trazos diagonales hacia la izquierda es mayor

que cero y menor o igual a dos.
Falso: en cualquier otro caso.

& Caracteristica 27:
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Verdadero: si el numero de trazos diagonales hacia la izquierda es mayor

que dos y menor o igual a cuatro.
Falso: en cualquier otro caso.
Caracteristica 28:

Verdadero: si el nimero de trazos diagonales hacia la izquierda es mayor

que cuatro y menor o igual a seis.
Falso: en cualquier otro caso.
Caracteristica 29:

Verdadero: si el nimero de trazos diagonales hacia la izquierda es mayor

que seis y menor o igual a ocho.
Falso: en cualquier otro caso.
Caracteristica 30:

Verdadero: si el nimero de trazos diagonales hacia la izquierda es mayor

que ocho.
Falso: en cualquier otro caso.
Caracteristica 31:

Verdadero: si el nimero de trazos diagonales hacia la derecha es mayor

que cero y menor o igual a dos.
Falso: en cualquier otro caso.
Caracteristica 32:

Verdadero: si el numero de trazos diagonales hacia la derecha es mayor

que dos y menor o igual a cuatro.

Falso: en cualquier otro caso.
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& Caracteristica 33:

Verdadero: si el nimero de trazos diagonales hacia la derecha es mayor

que cuatro y menor o igual a seis.
Falso: en cualquier otro caso.
¢ Caracteristica 34:

Verdadero: si el numero de trazos diagonales hacia la derecha es mayor

que seis y menor o igual a ocho.
Falso: en cualquier otro caso.
¢ Caracteristica 35:

Verdadero: si el nimero de trazos diagonales hacia la derecha es mayor

que ocho.
Falso: en cualquier otro caso.

Como es evidente el uso de alglin algoritmo para esqueletizar, se hace uso
del método de Zhang Zuen, por ser el método mas utilizado en aplicaciones que
requieran estudiar solo el esqueleto de la imagen, tales como procesamiento de
imagenes de huellas dactilares, procesamiento de imagenes de lenguaje para sordos,

entre otras.

3.4 Seleccion de Métodos o Algoritmos Para la Etapa de Reconocimiento

El objetivo de esta etapa es traducir cada caracter contenido en las imagenes
de la etapa anterior en texto editable. Para lograrlo se debe hacer uso de clasificadores
(ver Seccion 2.3), que para los fines de cumplir uno de los objetivos especificos de
este trabajo se seleccionaron previamente las redes neuronales como objeto de
estudio. De las redes neuronales existentes se selecciono el perceptron multicapa, ya

que se requiere una red neuronal con aprendizaje supervisado con capacidad de
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clasificar conjuntos que no son linealmente separables, es decir, que se requiere de
redes multicapa, ademas de ser ampliamente utilizado para resolver problemas de
asociacion de patrones, segmentacion de imagenes, compresion de datos, y es muy
comun encontrarlas en aplicaciones de reconocimiento.

La funcién de activacion a utilizar en este tipo de red neuronal es la de tipo
sigmoidea como se explicara en la seccion 2.4, y de este tipo de sefial la que se ajusta
mas a la aplicacion es la funcion sigmoidal, ya que se tienen entradas y salidas
binarias y el rango de dicha funciéon va de cero a uno. Para el nimero de capas, el
numero de neuronas y la constante de aprendizaje no se tiene una forma algoritmica
de obtener estos pardmetros, si no que se hallan de manera empirica.

Adicionalmente se tiene previsto entrenar dos redes neuronales, una para
letras y una para nimeros. Esto por las siguientes razones:

1. Una primera razén es que se podria evitar confusiones entre niimeros y
letras como serian los casos de la letra “I” y el nimero “1”, la letra “B” y el nimero
(8), y el de la letra “O” con el nimero “0”, dado que luego de su caracterizacion, sus
vectores caracteristica serian similares, porque comparten caracteristicas tales como:
numero de agujeros, nimero de transiciones, nimeros de trazos, etc.

2. También el separar el reconocimiento de numeros y letras facilita el
entrenamiento, ya que son menos patrones en cada red, ademas evita el problema de
convergencia dado que para caracteres distintos, se tienen vectores caracteristicos

similares.

66


http://es.wikipedia.org/wiki/Compresi%C3%B3n_de_datos
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Segmentaci%C3%B3n_de_im%C3%A1genes&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Asociaci%C3%B3n_de_patrones&action=edit&redlink=1

CAPITULO IV: IMPLEMETACION DE UN MODELO
COMPUTACIONAL PARA UN SISTEMA DE
RECONOCIMIENTO DE MATRICULAS

Durante esta etapa de implementacion, se procedié a programar cada una de
las tapas definidas en el capitulo anterior con los métodos o algoritmos seleccionados
para cada una de las mismas, de tal manera que se puedan cumplir los objetivos

especificos de este trabajo.

Para realizar dicha implementacion se hizo el uso de la herramienta
computacional Scilab. Esta herramienta fue utilizada por requerimientos del Centro

Nacional de Desarrollo e Investigacion en Telecomunicaciones (CENDIT).

4.1 Herramienta Computacional Scilab

Scilab es un software libre para calculo numérico que ofrece un entorno
informatico de gran alcance para aplicaciones cientificas y de ingenieria. Este
software recoge tanto las necesidades industriales como los avances cientificos, y
cubre un amplio espectro de areas tales como la aeroespacial, finanzas, automotriz,
quimica, biologia, medicina, entre otras [18].

Scilab posee un lenguaje de alto nivel que permite el acceso a estructura de
datos avanzadas y funciones graficas 2-D y 3-D.

Scilab ofrece un entorno como el que se observa en la Figura 40 que consta
de una consola en la que se puede escribir comando o hacer célculos directamente a la

vez que se obtiene el resultado en esta misma [18].
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scilab-5.3.1

ium Scilab (DIGITEQ)
1989-2011 (INRIA)
1989-2007 (ENPC)

Figura 40: Entorno de consola Scilab

En Scilab también viene un editor integrado llamado Scinotes cuyo entorno
se observa en la Figura 41, que permite una edicion sencilla de script que pueden ser

ejecutados en el ambiente Scilab.

A Sans titre 1 - SciNotes

[ *Sans titre 1

Figura 41: Entorno de edicion Scinote

Por ultimo, Scilab posee una gran cantidad de paquetes o toolboxes alojados
en un centro de toolbox y mas recientemente en lo que es llamado ATOMS que es
un centro de gestion automdtica de modulos de donde se pueden instalar también

paquetes, los cuales ofrecen una gran cantidad de herramientas para el desarrollo en
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diversas areas entre las cuales estan procesamiento de imagenes, modelaje y control,
entre otras.

Para la realizacion de este trabajo se utilizd Scilab version 5.2.2, y los
toolboxes SIVP version 0.5.2 para procesamiento de imdgenes y el ANN para la

implementacion de la red neuronal.

4.2 Implementacion del Modelo Computacional en Scilab

Para la implantacion se trabajo con las siguientes herramientas y respectivas
especificaciones:

e Computador procesador Intel Penttum Dual E2160 de 1,80 Ghz y memoria
RAM de 1 Ghz.

* Sistema operativo Linux Ubuntu version 10.04.

» Fotografias de 494x768 pixeles.

Para empezar la implementacion se toma en consideracion que en un futuro
este software va a ser parte de un sistema de reconocimiento de matriculas, por tanto
serd llamado como una funcidén por un programa principal que gobierne el sistema
antes mencionado o bien serd controlado por una interfaz de usuario para fines de
demostracion. Por tanto la estructura que se le daré al programa estara dividida como

se muestran en el Diagrama 1:

Programa Pancipal
O

Interfar de Usuanio

Procezar Cargar Pesos
Inazen Sinapt cos

Entrenar Feades
Meuronales para Obtener
Pezos Sinapticos

Diagrama 1: Diagrama de bloques de la estructura principal del software
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Basado en el Diagrama 1 se programan estos tres bloques con el siguiente

contenido:

a)Procesar Imagen

Este bloque se considera el mas importante; en este se aplican practicamente
todos los algoritmos de procesamiento de imagenes seleccionados. Este bloque
consiste en una vez recibida la imagen, se hace pasar por todas las etapas definidas
para el OCR que son preprocesamiento, binarizacion, caracterizacion y

reconocimiento, para asi obtener finalmente los caracteres de la matricula.

b)Entrenar Redes Neuronales para obtener Pesos Sinapticos

Este bloque se encarga de hacer el entrenamiento de las redes neuronales
para asi obtener los pesos sindpticos y almacenarlos en un archivo de donde se

puedan extraer cada vez que se inicie el programa.

¢) Cargar Pesos sinapticos

Este bloque se utiliza una sola vez, o al iniciar el programa, su funcion es
cargar en el programa los pesos sinapticos para que sean utilizados por el bloque de

procesamiento.

4.2.1 Implementacion de Procesamiento de la Imagen

La estructura del programa para procesar la imagen se va a regir por la
mostrada en el Diagrama 2. Con el fin de observar lo que realiza cada uno de los
algoritmos, se toma la imagen que se muestra en la Figura 42 como la imagen de

entrada a esta parte del programa.
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Figura 42: Imagen de entrada como demostracion en el bloque de reconocimiento

Leer imagen de
ubicacion dada

L

Convertir a escala
de grises

I

Extraer area util
de la imagen

I

Extraer matricula
de la imagen

I

Binarizar imagen
de matricula

I

Segmentar
caracteres

!

Caracterizar
caracteres

l

Reconocer
caracteres

|

Mostrar resultado

Diagrama 2: Procesamiento de la imagen
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4.2.1.1 Leer Imagen de Ubicacion Dada

El primer paso entonces es leer la imagen, esto se hace mediante una funcioén
del toolbox SIVP de Scilab denominada imread. Esta funcidon procede de la siguiente

manera:

imrgb=imread (' dir") (25)

donde dir es la direccion que esta ubicada la matricula, e imrgb la variable donde se
almacena una hipermatriz de dimensiones mxnx3 que contiene la imagen leida

descompuesta en sus componentes RGB.

4.2.1.2 Conversion a Escala de Grises de Imagen RGB

Una vez leida la imagen de la ubicacion dada es convertirla a escala de
grises. Previamente en la seccion 3.2.1 se habia seleccionado para esta parte usar la
conversion que proporciona la componente Y del espacio YIQ. Sin embargo el
toolbox SIVP contiene una funcién para convertir a escala de grises la cual se
denomina rgb2gray(). Esta funcidn utiliza la conversion que se habia seleccionado
para llevar la imagen a escala de grises. La funcion es como sigue:

imgris=rgb2grey (imrgh) (26)

Donde imrgb es la hipermatriz que contiene la imagen en sus componentes
RGB e imgris es una matriz de dimensiones mxn en escala de grises, que en este caso
tomando la imagen de la Figura 42 se tendra un resultado similar al de la imagen que

se muestra en la Figura 43:
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Figura 43: Imagen resultado de la funcion rgb2gray en Implementacion

4.2.1.3 Extraccion del Area Util de la Imagen

Con la imagen convertida a escala de grises se procede entonces a eliminar
de la imagen las zonas que no son de interés. En la seccion 3.1.2 se selecciond el
Gradiente de Beucher para resaltar los bordes de la imagen.

Para empezar esta etapa y con el fin de obtener rapidez en los algoritmos, se
trabajard con una imagen reducida seis veces, de tal forma que se le aplican los
métodos a la imagen reducida y luego de haber obtenido los resultados, es decir, las
coordenadas en las que se seccionard la imagen, estas se multiplican por seis y
entonces se hace el corte de la imagen original sin reducir en las coordenadas
obtenidas. Este proceso es posible porque la transformacion de reduccidon es una
transformacion lineal.

La reduccion se hace mediante la funcion imresize la cual es como sigue:

imsal =imresize (iment , | nfil ncol |, interp) (27)
donde iment es una matriz de mxn que contiene la imagen a cambiar de tamafio, nfil

es el namero de pixeles de alto que quiere que se tenga la imagen de salida, ncol es el

ancho que se quiere que tenga la imagen de salida, y por ultimo un parametro
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opcional interp en donde se coloca el tipo de interpolacién que se desea utilizar, este

parametro se puede obviar y la funcion trae como predeterminado utilizar la

interpolacion por vecinos mas cercanos, que consiste en tomar el pixel mas cercano,

como el valor del pixel al que se le quiere determinar su valor. Por ultimo la salida

imsal sera la matriz de salida que va a contener la imagen de tamafo nfilxncol.

b
74
75
76

i
78
79

for i=4:£fi1-3
for j=4:c0l-3

ee=[im(i-3,3-1),im(i-3,3),im(i-3,3+1),im(i-2,3-2),im(i-2,3-1),im(i-2,3) ,im(
i-2,3+1),im{i-2,3+2),im(i-1,3-3},im(i-1,3-2),im(i-1,3-1),im(i-1,3},im(i-1,3
+1),im{i-1,3+2},im(i-1,3+3},im(i,3-3),im(1i,3-2),im(i,j-1),im(i, j+1), im(i, 3+
2}, im (i, j+3),im(i+1l,3-3),im(i+l,§-2),im(i+l, §-1),im(i¢]1,j),im(i+]l,j+1},im(i
+1,3+2) im{i+1,3+3),im(i+2,j-2),im(i+2,j-1},im(i+2,]),im(i+2, j+1},im(i+2, j+
2),im(i+3,3-1),im{i+3,3) ,im(i+3,3+1)1;
imresult (i, j)=max(ee);
end

end

Figura 44: Codigo en Scilab para dilatacion con elemento estructurante circular

Con la imagen reducida se procede a extraer los bordes mediante el

gradiente de Beucher. Para ello primeramente se le aplica el filtro dilatacion a la

imagen con un elemento estructurante circular de radio 3 pixeles con una rutina que

se programo en Scilab como se muestra en la figura Figura 44, donde ee es un vector

que guarda el valor de los pixeles que estan contenidos en la vecindad que define el

elemento estructurante alrededor del pixel que estan en la coordenada (i,j) de la

imagen im, denotado en la rutina como im(i,j). La variable imresult es una matriz que

va almacenando el resultado de la funcién max(), la cual encuentra el valor maximo

del vector ee.

Esta rutina debe dar un resultado similar al que se observa en la Figura 45:
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Figura 45: Imagen resultado luego de haber pasado por la rutina de
dilatacion en implementacion
Para resaltar los bordes se hace la diferencia entre la imagen original y la
imagen de la Figura 45. Para ello se hace uso de una funcion del toolbox SIVP
denominada imsubtract() la cual es de la siguiente manera:
imdif =imsubtract(imresult , imo) (28)
donde imresult es la imagen con filtro dilatacion aplicado, e imo la imagen original
reducida, luego imdif es la variable que guarda la matriz de la imagen con los bordes

resaltados. El resultado de esta funcion sera similar al que se observa en la Figura 46:

Figura 46: Imagen resultado con bordes resaltados por gradiente de

Beucher en implementacion

Ya con los bordes resaltados de la imagen con el fin de facilitar el trabajo se
pasa la imagen a blanco y negro, es decir, se binariza pero el umbral se define
aproximadamente a la mitad de la escala de iluminacién, esto es, los pixeles cuyo

valor en la imagen que estén por encima de 128 entonces seran substituidos por 255
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y se le pondra el valor 0. Este procedimiento se hace con la funcion del toolbox SIVP

que se denota como im2bw() la cual es de la siguiente manera:

imbw=im2bw (im , umb); (29)

Figura 47: Imagen con bordes resaltados binarizada en el bloque

extraccion de drea util en implementacion

donde im es la variable que contiene la imagen a binarizar, umb es una variable que
va de 0 a 1 la cual representa el umbral, por tanto solo se toma el valor en escala de
grises que se desea como umbral y entonces se divide entre 255 para asi llevar a la
escala de este parametro. Por ultimo imbw es la variable con contiene la imagen
binarizada. Para este caso umb=128/255. El resultado de esta funcion serd
observado en la Figura 47:

Para extraer las coordenadas lo que se hace es dividir la imagen en cuatro
sectores en la direccion vertical, luego sumar los pixeles de la matriz de la imagen,
columna por columna, para luego buscar el valor maximo de esa suma en cada sector,
y promediar los méaximos de los sectores de mas a la izquierda. Luego dicho
promedio sera la coordenada donde se hard el corte de la imagen. Promediar los
maximos de los dos sectores mas proximos a la derecha y también ese promedio va a
ser una coordenada de corte pero hacia la derecha. Se hace exactamente lo mismo
para la direccion horizontal.

Finalmente una vez obtenidas las coordenadas en la imagen reducida, se
multiplican por seis y se tienen las coordenadas donde se hara el corte en la imagen

original. Para ello se hace uso de una funciéon del toolbox SIVP que se denomina

76



imcrop() la cual es de la siguiente manera:

imcut=imcrop(im , rect ) (30)
donde im es la imagen a cortar, rect es un vector de cuatro componentes: la primera
representa el punto inicial del corte en la coordenada horizontal, la segunda
representa el punto inicial de la coordenada vertical para el corte, la tercera el largo
que va a tener el corte a partir de la coordenada horizontal inicial, y la cuarta el alto
que va a tener a partir de la coordenada principal vertical.

El resultado de este bloque sera como el que se observa en la Figura 48:

O vemezwena "7

LAR 94V

Figura 48: Imagen resultado de la extraccion

de area util en implementacion

4.2.1.4 Extraccion de la Matricula de la Imagen

Una vez eliminada algunas partes de la imagen que no aportaban
informacion de la placa, se procede a extraer la matricula. Para este procedimiento se
empieza haciendo lo que se hizo en el bloque anterior, con la diferencia que la imagen
de entrada original es la observada en la Figura 48 y ademas se le van a aplicar estos
métodos a dicha imagen reducida tres veces su tamano.

Entonces se empieza por aplicar gradiente de Beucher de la misma manera
que para el bloque anterior con lo cual se tendra una imagen como la que se observa

en la Figura 49:
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Figura 49: Imagen resultado de resaltar los bordes en el bloque

extraccion de matricula en la implementacion.

Luego esta imagen se binariza de la misma forma que la etapa anterior,

obteniéndose la imagen de la Figura 50:

T L1 [TH

LAR 94Y

- qllll -

Figura 50: Imagen resultado de binarizar bordes resaltados en el

blogque extraccion de matricula en implementacion.

Con la imagen binarizada entonces se procede a continuar con el método
morfologico, que permite resaltar la ubicacion de la placa. Para ello se aplica a la
imagen anterior operaciones morfoldgicas de dilatacion y erosion para eliminar todo
el ruido de la imagen binarizada, obteniendo la ubicacion de la matricula
discriminada.

La primera operaciéon morfologica a realizar es una dilataciéon con un
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elemento estructurante lineal horizontal de ancho de 15 pixeles para poder rellenar la
ubicacion de la placa, ya que se requeria un elemento estructurante tan ancho como el
ancho de la separacion entre cada caracter por la cual se programo la siguiente rutina

en Scilab que se observa en la Figura 51:

112 |for i=1:fil

113 for j=1:col-15
114
ee=[imp1(i,3),impl(i,§+1),impl(i,§+2),impl(i,9+3),impl{i,9+4),impl(i,9+5),1
mpl (i,3+6), impl (1,3+7) , impl (i,3+8), impl (1, 3+9), impl(i,3+10), impl(i,3+11),im
pl(i,3+12), impl(1,3+13}, impl (1, 3+14),impl(1,3+15)]1;

115 resultl(i,j}= (ee);

116 end

117 |end

Figura 51: Codigo en Scilab para dilatacion con elemento estructurante lineal

horizontal
Dicha rutina es similar a la utilizada en el bloque anterior solo cambia el

elemento estructurante. El resultado es la imagen que se observa en la Figura 52.

Figura 52: Imagen resultado de aplicar dilatacion en el bloque

extraccion de matricula en implementacion.

La segunda operacion morfoldgica a aplicar es una erosion con un elemento
estructurante lineal vertical de alto siete pixeles, con el fin de eliminar formas que
queden dentro de la imagen que puedan representar ruido. Se utiliza 7, ya que se

determin6 que las imperfecciones que quedaban resultado del filtro anterior podian
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ser eliminadas con un elemento estructurante de esta longitud, ademas de que es una
longitud menor a la matricula, por tanto, preserva su ubicacion, para lo cual se

program¢ la siguiente rutina en la Figura 53:

123 |for i=1:£fil-7

124 for 4=l:col
125
ee=[impl (i, j),impl (i+l,j),impl (i+2,]),impl(i+3,j) ,,impl (i+4,j) ,impl (i+5,]),1
mpl (1+6,3), impl (1+7,5) ;

126 result2(i,j)= (ee);

127 end

128 |end

Figura 53: Codigo en Scilab para dilatacion con elemento estructurante lineal

vertical
Esta rutina es similar a la anterior de dilatacion con la diferencia que hace
uso de la funcién min() la cual encuentra el minimo valor en el elemento

estructurante. El resultado obtenido es el que muestra la imagen de la Figura 54:

Figura 54: Imagen resultado de aplicar erosion en el bloque extraccion de
matricula en implementacion.
Por ultimo se vuelve a aplicar una erosion con un elemento estructurante de
alto 5 pixeles y con eso se termina de eliminar los objetos de tamafio mediano que no

sean de la matricula, y el resultado es el siguiente:
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Figura 55: Imagen resultado de aplicar segunda erosion en el bloque

extraccion de matricula en implementacion.

Por tltimo, se suman los pixeles en la direccion horizontal para obtener su
histograma, luego se definié una regién de un ancho de noventa, porque es el ancho
de la matricula de mayor dimensidn que se tenia, la cual se ird moviendo de izquierda
a derecha en el histograma realizado, sumando todos los valores de las noventa
componentes del vector que guarda el histograma sobre la cual esté situada la region
dinamica definida. Para la direccion vertical se hizo exactamente lo mismo con la
diferencia que se definid una region de treinta y dos componentes de alto, igualmente
porque es el alto de la matricula de mayor dimension que se tenia. Al final se toman
como coordenadas de corte, aquellas en las que tanto en la direccion horizontal como
en la vertical, pertenezcan a la posicion donde las respectivas regiones definidas dan
maximo valor de suma, las cuales se multiplican por tres y se le aplican a la imagen
original. Luego de haber aplicado estos algoritmos para obtener un acabado mas

limpio en la matricula se tiene el resultado de la Figura 56:

-

LAR 94V

Figura 56: Imagen resultado luego de pasar por bloque de

extraccion de matricula en Implementacion.
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4.2.1.5 Binarizacion de la Imagen de la Matricula

En esta seccion del capitulo se quiere binarizar la imagen de la matricula.
Para ello se implementa el algoritmo del método Isodata para hallar el umbral de
binarizacion para luego ser usado en la funcién im2bw(). Se implementd el método

Isodata con la siguiente rutina en Scilab en la Figura 57:

52 while abs {umbfin—umbini) >0

53 umbini=umbfin;

54 umbizg=0;

55 umbder=0;

56 cuentaizg=0;

57 cuentader=0;

58 for i=1:fi11

54 for j=1l:coll

&0 aux=0;

61 while aux<>im3(i,j}

62 aux—au=x+1;

63 end

&4 if auxvumbini then

65 umbizg=aux+umbizg;

[=1] cuentaizg=cuentaizg+l;
&7 else

[t umbder=aux+umbder;

69 cuentader=cuentader+1;
70 end

71 end

7z end

73 umbfin=int {{ (umbder/cuentader) + (umbizg/cuentaiz=qg) )/ 2) ;
74 end

Figura 57: Codigo en Scilab para algoritmo Isodata

donde umbini es el umbral inicial que fue calculado como el promedio de los valores
de los pixeles que conforman la imagen de la matricula y umbfin es el umbral al que
se llegara cuando se cumpla la condicion de parada. Este umbral final serd divido
entre 255 para luego ser usado en la funcion im2bw(). De esta funcion resulta lo que

se observa en la Figura 58 :
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Figura 58: Imagen resultado de binarizacion en implementacion

4.2.1.6 Segmentacion de Caracteres

Para la segmentacion se los caracteres primeramente se programaron algunas

rutinas de limpieza para facilitar el proceso. De esas rutina se tiene la imagen de la

LAR 94V

Figura 59: matricula de la imagen luego de algoritmos de limpieza

Figura 59:

Partiendo de la imagen anterior, primeramente se invierte el color de la
imagen para facilitar el trabajo, luego se realiza la suma de los pixeles de cada
columna de la matriz que la conforma, y se obtuvo el histograma que se observa en la

Figura 60:

surma de pixeles por columna

Figura 60: Histograma de suma de los de los valores de los pixeles

de la imagen de la matricula con colores invertidos limpia
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Una vez obtenido el histograma se programé una rutina que evalia columna
por columna su valor, tomando la primera como la referencia, luego evalta la
siguiente columna y si es un espacio en blanco pues toma esa columna como
referencia, si no evalta la siguiente. Si luego de haber encontrado varias columnas
cuyas sumas sean distintas de vacid, se halla una columna vacia, se evalua la
distancia que hay entre la referencia y dicha columna, y si cumple con un ancho
mayor o igual que trece columnas, que es el ancho méximo que puede tener un
caracter entre las placas con las que se trabajaron, entonces se dice que hay un
caracter, procediéndose a segmentarlo de la imagen y a almacenarlo. El resultado de

la segmentacion se muestra en la imagen de la Figura 61:

LAR9 4V

Figura 61: Imagen resultado de Implementacion de segmentacion de

caracteres provenientes de imagen de la matricula

4.2.1.7 Caracterizacion de los Caracteres Segmentados

Con los caracteres segmentados se procede entonces a implementar la
extraccion de las caracteristicas definidas en la Seccion 3.3 del Capitulo anterior.

Para empezar se hallan las primeras dos caracteristicas que son transiciones
verticales y transiciones horizontales. Lo que se hizo consiste en una rutina, que
ubica un puntero en la mitad superior de la matriz de la imagen y va recorriendo hacia
abajo buscando cuando hay pases de blanco a negro acumulandolo en una variable,
ubicando asi los trazos verticales. Igualmente se hizo otra rutina pero con el centro

de la izquierda, y el recorrido se hace hacia la derecha para obtener los trazos
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horizontales. Dependiendo de la cantidad de trazos se coloca un valor en cada
componente definida para estas caracteristicas en el vector caracteristica, segin lo
definido en la Seccion 3.3 del Capitulo anterior. A continuacion en la Figura 62 el

algoritmo de las transiciones verticales programado en Scilab:

22 |for i=1:£fil-1

23 if improc{i,col+2)==1 & improc({i+l,col+2)==0 then
24 cty=cty+l;

25 end

26 |end

Figura 62: Codigo en Scilab para determinar transiciones verticales
donde improc es la variable que contiene a la imagen y cty es la variable que acumula
las transiciones. Un cddigo similar al de los trazos horizontales se realizd para los
trazos horizontales.

Para continuar se program6 una rutina para hallar el nimero de agujeros
que posee cada caracter. La rutina consiste en colocarse en un pixel y analizar el pixel
vecino de arriba y el pixel vecino de la izquierda. La logica es la siguiente: si ambos
pixeles vecinos son negros y el pixel analizado es blanco entonces se crea una
etiqueta y se se remplaza el valor de dicho pixel por el valor de la etiqueta, si ambos
vecinos son distintos entonces se observa si el minimo entre ambos vecinos es cero; si
es asi se reemplaza el pixel analizado por el maximo entre ambos vecinos, si no, se
reemplaza por el minimo. Siguiendo esto se programd otra rutina que hace
exactamente lo mismo que la anterior, a diferencia que analiza los pixeles vecinos de
arriba y a la derecha, ademas se realizd este proceso una y otra vez en un ciclo que se
detendra en la iteracion donde no haya cambio en la imagen lo cual quiere decir que
ya estan todos los agujeros etiquetados. La parte final de la rutina cuenta el nimero
de etiquetas que existen y se le resta uno que es la componente exterior, y este
nimero corresponde al namero de agujeros. A continuacion la rutina inicial

programada en Scilab en la Figura 63:
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38 |for i=2:fil-1

39 for 4=2:c0l1-1

40 if improc{i,j}=1 & improc{i-1,j)=improc(i,j-1} then
41 if improc(i-1,j)<>0 then

4z improc(i,j)=improc({i-1,3};

43 end

44 if improc(i-1,j)=—=0 then

45 etigqueta=etiqueta+l;

46 improc (i, j)=etigqueta

47 end

45 end

49 if improc{i,j}=1 & improc{i-1,j)<>improc(i,j-1} then
50 if min{improc(i-1,j),improc(i,j-1})<>0 then

51 improc{i,j)=min{improc(i-1,j),improc(i,j-1}};

52 else

53 improc(i,qj)=max(improc{i-1,j),improc(i,j-1}};

54 end

55 end

56 end

57 |end

Figura 63: Codigo en Scilab para primera rutina para encontrar numero de agujeros

Con el niimero de agujeros determinado, se asignan entonces los valores
correspondientes del vector caracteristica, que fueron definidas en el capitulo anterior.
Este procedimiento se hace para cada caracter y su vector caracteristico es
almacenado.

Seguidamente, se realizo una rutina para el célculo de los puntos finales y
puntos de darbol. Como se habia mencionado en la Seccion 3.3 del Capitulo anterior,
para hallar los puntos finales y los puntos de arbol, es necesario esqueletizar la
imagen del caracter, por lo que entonces se implement6 el algoritmo de Zhang Zuen
el cual consiste en dos subiteraciones como se habia explicado en la Seccion 2.2.3 del
Capitulo II. Esta rutina consiste en tomar un pixel y analizar sus ocho pixeles
vecinos, luego verificar si se cumplen los criterios de borrado segun sea la

subiteracion. Cada subiteracion se va a repetir en un ciclo hasta que no hayan
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cambios en la imagen, lo que quiere decir que la imagen estd en su esqueleto. A

continuacion la primera subiteracion programada en Scilab en la Figura 64:

77 while =zum(imskell-maux)<>=0

78 maux—imskell;

72 imborrado=zeros (tam(l}), tam(2)) ;
a0 for i=2:tam(l)-1

&1 for j=2:tam(2)-1

82 contb=0;

83 conttran=0;

53 if imskell (i, j)}==0 then

85
vectaux=[imskell (i—-1,j),im=skell (i-1,j+1),im=skell (i, j+1),imskell {(i+1,j+1),imskell
(i+1,3),imskell {i+1,§-1),imskell (i, j-1),imskell (i-1,5-1)];

=1 for w=1:8

&7 if wectaux(l,wv)==0 then

88 contb=contb+1;

89 end

a0 end

91 for w=1:7

az if (wvectaux(l,v)==1 &£ wectaux(l,w+1l)==0) (vectaux(l,wv)==0 =

vectaux (l,wv+1)==1) then

93 conttran—conttran+l;

o4 end

a5 end

o5 if contb>=3 & contb<=6 =
or ([imskell(i-1,j),imskell (i, j+1),imskell(i,j-1)])==%c =
or ([imskell(i-1,3),imskell (i+1l,j),imskell(i,j-1)])==%t & conttran<=2 then

a7 imborradeo (i, j)=1;

a8 end

99 end

100 end

101 end

102 im=skell=imskell+imborrado;

103 end

Figura 64: Codigo en Scilab para primera subiteracion del método Zhang Zuen

donde imskell es la variable que contiene la imagen que esta siendo esqueletizada.

Una vez esqueletizado el caracter se procedio a programar una rutina, la cual
toma cada pixel de la imagen esqueletizada y hace comparaciones. Si este pixel es
negro entonces analiza sus ocho pixeles vecinos, si solo uno de sus ocho vecinos es
negro, la rutina cuenta este pixel como un punto final, si entre sus vecinos hay mas de
un pixel negro entonces la rutina cuenta el pixel como un punto de arbol. Segun la
cantidad de puntos de arbol y puntos finales entonces se le asigna un valor a las
componentes del vector de caracteristicas.

Para finalizar se realizaron cuatro rutinas, correspondientes a las cuatro
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caracteristicas a determinar, estas son: trazos verticales, trazos horizontales, trazos
diagonales hacia la derecha y trazos horizontales hacia la izquierda. Todas estas
rutinas se programaron bajo el mismo principio y es hacer un recorrido por la imagen
segun la direccion del trazo a determinar, y si se encuentra una cantidad mayor a tres
pixeles seguidos en la rutina se cuenta como un trazo en la direccion que se esté
analizando la caracteristica. Con estas caracteristicas determinadas se completa el
vector de caracteristicas que va a representar al caracter a la hora del reconocimiento.
Estas caracteristicas se determinan para cada uno de los caracteres que conforman la

placa, que luego seran reconocidos en la etapa siguiente.

4.2.1.8 Reconocimiento de Caracteres

El ultimo paso para la Implementacién del OCR es el reconocimiento. En
este paso se hace uso de la redes neuronales previamente entrenadas. La rutina que se
realiz6 para esta tarea consiste en partiendo de la posicidon que ocupaba el caracter en
la matricula, se pasa su vector caracteristica por la red neuronal que corresponda, es
decir, si el caracter esta en la primera, segunda, tercera o sexta posicion, entonces se
hace uso de la red neuronal entrenada para letras. Si estd en la cuarta o quinta
posicion entonces se hace uso de la red neuronal entrenada para nimeros.

Como en este punto ya se tienen los vectores caracteristica de cada caracter
almacenados y la posicién que ocupa cada caracter, entonces el primer paso en la
rutina es hacer uso de la funcion ann FF run() del toolbox ANN la cual es de la
siguiente manera:|

y=ann FF run(x,N,w) (31)

Esta funcion tienen tres variables de entrada: x, N, W. La primera variable x
es el patron de entrada a reconocer, la cual es una matriz donde cada columna
representa un patron. La segunda variable N es un vector fila de n componentes,

donde la primera componente es el nimero de neuronas de la capa de entrada (que
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para el caso de este trabajo son treinta y dos para ambas redes entrenadas), la tltima
componente contiene el numero de neuronas de la capa de salida que para el caso de
la red de numeros es diez y para el caso de la red de letras es veinticinco. Las
componentes que estan entre la primera y la Gltima varian segiin la necesidad de la
red para el reconocimiento, ya que en ellas se almacenan el numero de neuronas de
las capas ocultas. Por ultimo w es una hipermatriz que contiene todos los pesos
sindpticos de cada red neuronal, se tienen dos hipermatrices de este tipo uno para la
red de los niimeros y otra para la red de las letras. Esta funcién da como salida y, que
es un vector con el mismo numero de componentes que la capa de salida el cual es el
resultado.

Con la salida de la red determinada, la rutina busca para cudl caracter ésta
salida da el menor error, entonces se almacena en un vector dicho caracter. Esta rutina
se hace para cada caracter y una vez reconocidos todos los caracteres entonces se

presenta en pantalla y se guarda en un archivo “.txt”.

4.2.2 Implementacion de Entrenamiento de Redes Neuronales para obtener

Pesos Sinapticos

Para la Implementacion del entrenamiento de las redes neuronales, se realizd
una rutina que entrena a las redes neuronales para que logren reconocer los caracteres
que les sean patron. Para ello se hizo uso de funciones del toolbox ANN y se

definieron algunos parametros.

Para el entrenamiento de ambas redes se siguieron los del Diagrama 3:
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Diagrama 3: En ara las redes neuronales

Lo primero que hace esta rutina es caracterizar los patrones de para cada red,
ya sea de la red neuronal para el reconocimiento de letras o la de nimeros. Para cada
tipo de caracter de ambas redes se utilizaron 6 patrones. Lo siguiente es aplicar la
rutina de la Seccion 4.2.1.7 pero con la diferencia que se repetird para cada patron.
Los patrones caracterizados son guardados en una matriz.

La inicializacion de los pesos se hizo mediante una funcion del toolbox ANN

denominada ann_FF init() la cual es de la siguiente forma:

w=ann _FF _init(N,r) (32)

donde N es el vector que contiene el nimero de neuronas de cada capa segun la red y

r es un vector fila de dos componentes que contienen los valores limites entre los que
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pueden estar los pesos inicializados. Para este trabajo se inicializaron los pesos entre
-0.5y0.5.

Para el siguiente paso que es tomar los patrones, colocarlos a la entrada de la
red, propagarlos hacia la salida y modificar los pesos sinapticos, se utilizd otra
funcion del toolbox ANN denominada ann FF Std batch() la cual aplica
retropropagacion a partir de las entradas de la funcion:

ws=ann _FF _Std batch(x,t,N,wa,lp,T) (33)
donde las entradas a la funcién son: x, ¢, N, w, [p y T. La variable x contiene la matriz
de los vectores caracterizados, ¢ es la matriz de salidas deseadas para cada uno de los
patrones, N es el vector con el nimero de neuronas para cada capa de la red, wa es la
matriz que contiene los pesos y umbrales anteriores, Ip es la variable que contiene la
contante de aprendizaje, y T el nimero de épocas, ya que esta funcion puede propagar
las entradas y modificar los pesos tantas veces como el nimero que tenga almacenado
T. Para este trabajo se le asign6 a T el valor uno ya que se queria ver el
comportamiento del error que cometia la red iteracion por iteracion. La variable de
salida ws contiene los nuevos pesos

El siguiente paso, que consiste en obtener ahora las salidas con los nuevos
pesos obtenidos, se hace uso de la funcién ann FF run() del toolbox ANN la cual es
de la siguiente forma:

y=ann _FF _run(x,N,ws) (34)
donde las variables de entrada de esta funcion fueron descritas anteriormente.

Para el entrenamiento de las redes se seleccioné 4 capas para cada red, es
decir, decir una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa de salida. Entonces el
vector de la variable N queda para la red de nimeros como : Nn=[35,20,15,10] y para
la red letras como: NI1=[35,42,32,25]. Para terminar la constante para la red de letras
se fij6 en 0.15. Este valor se selecciond basado en el efecto que se podia observar
durante el entrenamiento, esto es, la constante de aprendizaje tiene un rango de

valores entre 0 y 1 (sin incluir el cero), donde se observo que si el valor es cercano a
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1 la red entrena mas rapido y entre mas cercano a cero la red entrena de forma mas
lenta. Sin embargo cuando una red va siendo entrenada iteracion a iteracion, si se
observan los cambios el error con respecto al cambio de los pesos, esta describe una
superficie llena de valles que representan minimos locales. Si el valor de esta
constante es cercano a uno ciertamente entrena mas rapido, pero entonces pierda la
capacidad de poder salir de estos valles y por tanto, existe la posibilidad que converja
a un minimo local, por otro lado si se selecciona un valor muy cercano a cero la red
entrena de forma tan lenta que la convergencia al error deseado, se daria en una gran
cantidad de iteraciones, que traducido en tiempo podria decirse que nunca logra la
convergencia.

Sabiendo lo anterior, el 0.15 para la red que reconoce los nimeros fue
producto de ir probando valores comenzado por los mas altos, ya que lo siempre se
intenta determinar es el valor mas alto posible, porque este garantiza que la red entre
lo més rapido posible.

Al igual que para la la red para reconocer los numeros, para la red de
reconocer las letras, se determind la constante de aprendizaje como 0.045. Si se
observa la diferencia entre ambos valores estd en que ambas redes tenian una cantidad
distinta de clases, teniendo la red para reconocer letras una mayor cantidad de clases a
reconocer, por lo que probablemente la trayectoria que describe el error con respecto
a los pesos tenia una cantidad mayor de valles, por lo que requeria de un valor mas

pequefio para no converger en un minimo local.

A continuacion la rutina para entrenar la red de nimeros en la Figura 65:
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14 |Nn=[35,20,15,10];
15 |lpn=[0.15,0];
16  |wn= (Hn, ) ;

17 |while E=.01

15 wn= (#¥n, tn,Nn,wn, lpn, T} ;
19 yo= (xn, Nn, wn) ;

20 E= (yn, tn} ;

21 |end

22 |g=1;

23 |wn,gl=guarda pesos(wn);

de manera similar se programo la rutina para entrenamiento de la red para reconocer
letras.

Del entrenamiento se pudo obtener las graficas que se observan en las
imagenes de la Figura 66 y de la Figura 67, donde se observa como disminuye el

error en cada iteracion par ambas redes.

Error de entrenamiento

204

Erman#)

T — T T T 1
u} 200 400 600 00 4000 1200
lteraciones

Figura 66: Grafica del error cometido por la red neuronal

para numeros en cada iteracion de su entrenamiento
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Se observa que para la red numérica se obtuvo el entrenamiento en un

numero de 1063 iteraciones, al cumplir un error menor al 1%.

Error de entrenamiento

T T T T T T T 1
u} 500 1000 1500 2000 2500
lteraciones

Errar

Para la red neuronal alfabética en la Figura 67 el entrenamiento se obtuvo

en 2163 iteraciones, al cumplir un error menor al 1%.
4.3 Interfaz de usuario
Adicionalmente se realizd6 en Scilab para validacion visual y con fines

demostrativos, una interfaz sencilla de usuario donde se puede observar cada una de

las funciones del programa. La interfaz se observa en la Figura 68:
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File Herramientas Editar 7

DL Lle

Red a Entrenar

Mumeros Pesos no cargados

Figura 68: Interfaz de usuario para manejar el programa

En esta interfaz se puede observar la matricula que arroje como resultado el
procesar una imagen, asi como el cambio de imagen a procesar, la seleccion entre las
operaciones se requieran realizar ya sea para el procesamiento o entrenamiento de las

imagenes.
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CAPITULO V: RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se muestran los resultados finales de este trabajo para las
pruebas que se hicieron al modelo de reconocimiento de matriculas desarrollado, al
cual se le introdujeron una seria de imagenes, y se observéd el comportamiento de
cada etapa programada.

Para las pruebas finales se tuvo un numero de 63 imagenes como muestra,
con las cuales el programa arrojé los siguientes resultados por etapas que se observan

en la Tabla 5:

Etapa Entradas recibidas Salidas exitosas Efectividad(%)
Conversion a escala de
63 63 100
grises
Extraccion de area 1til 63 62 98,41
Extraccion de la
62 49 79,03
matricula
Binarizacion 49 49 100
Segmentacion de
49 49 100
caracteres
Total de etapas
63 49 77,78
anteriores

Tabla 5: Resultados por etapas del procesamiento de las imagenes de prueba hasta

la extraccion de la matricula

Para los resultados de la Tabla 5 se puede notar que para las etapas
conversion escala, segmentacion y binarizacion se tuvo total efectividad, lo cual deja
ver su correcto funcionamiento, que en el caso de la conversion a escala de grises era

de predecirse ya que esta etapa constaba solo de una funcion del toolbox SIVP de
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Scilab. Para los casos de binarizacion y segmentacion, los resultados dejan ver la
acertada seleccion y correcta programacion, que no dejan lugar a errores.

Para la extraccion de érea util se consigue un fallo producto de que la
imagen de la matricula qued6 por debajo de un cuarto de la imagen, por lo que
haciendo estudios a la rutina programada se encontré que si las placas quedan muy
por debajo de un cuarto de la imagen queda fuera del area util, y por tanto no pueden
ser encontradas.

Para la extraccion de matricula se consigue el resultado mas bajo de las
etapas analizadas. Analizando las imagenes de prueba se encontrd que las
dimensiones de las matriculas eran variadas, y rangos de tamafio considerablemente
amplios. Analizando la rutina programada se observo que aun y cuando se trabajan en
rangos amplios, pues aun se tienen imagenes con matriculas por fuera de los rangos
definidos, lo cual explica el resultado obtenido para esta etapa.

Como resultado final el 77,78% (49 imagenes) de las imagenes que se
introdujeron al programa, pudo ser procesado completamente hasta la etapa de
caracterizacion, por las multiples razones expuestas anteriormente.

Cabe destacar que los resultados anteriores se obtuvieron en base a las etapas
alcanzadas con éxito de cada imagen, razon por la cual hay diferencias en la cantidad
de entradas en cada etapa.

En la etapa de reconocimiento una vez caracterizados los caracteres y
procesados con las redes neuronales se obtuvieron los resultados que se observan en

la Tabla 6:

Caracteres procesados Caracteres acertados Efectividad(%)
Ultimos tres caracteres 147 115 78,23
Primeros tres caracteres 147 116 78,91
Total de caracteres 294 231 78,57

Tabla 6: Resultados del procesamiento de los caracteres con las redes neuronales.
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Para los efectos de este trabajo solo se quiere el resultado del reconocimiento
de los ultimos tres caracteres de la matricula. Sin embargo el trabajo se hizo en base a
reconocer los seis caracteres del tipo de matricula con que se trabajo.

Segun los resultados en la Tabla 6 se tiene un error alrededor de 22% en
general, y haciendo una revision a los fallos, se encontraron confusiones tales como:

* Confusién de la letra “O” con la “D” y viceversa.
* Confusion de la letra “M” con la “H”.

* Confusion de la letra “A” con la “R”.

* Confusion de la letra “X” con la “Y™.

* Confusion de la letra “G” con la “C”.

* Confusion de la letra “G” con la “S” y viceversa.
* Confusion de la letra “J” con la “L” y viceversa.
* Confusion de la letra “T” con la “L”.

* Confusion de la letra “M” con la “W”.

* Confusion del naimero “1” con el “7” y viceversa.
* Confusion del naimero “3” con el “5”.

Observando las caracteristicas de los caracteres en los que sucedieron las
confusiones de la red, se encuentra que ante la caracterizacion propuesta estos poseen
caracteristicas comunes, que hacen que sus vectores caracteristica en ciertas
ocasiones puedan a llegar a ser muy similares, y por tanto esto hace que la red
equivoque el reconocimiento. Otra de las causas que también podrian haber
ocasionado estas confusiones, el hecho de estar trabajando con matriculas de distintas
resoluciones, por lo que al final de la rutina de caracterizacién para estandarizar se
toma cada caracter segmentado y se le cambia su tamafio original a un tamano de
32x16 pixels, lo cual podria hacer que en el caso del caracter estar lejos de estas
dimensiones se afecten algunas de sus caracteristicas. Una tltima razon podria ser
que las redes requieren de entrenamiento con una cantidad mayor de patrones, para

asi poder aumentar su capacidad de reconocer otros patrones, es decir, aumentar su
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capacidad de generalizacion.
En cuanto a los tiempos de procesamiento de cada imagen, desde que es
introducida al programa hasta que son reconocidos los caracteres, se obtuvieron los

resultados que se observan en la Tabla 7:

Tiempo minimo (seg) Tiempo promedio(seg) Tiempo maximo(seg)

3,04 4,72 8,31

Tabla 7: Resultados de los tiempos de procesamiento

Los tiempos de entrenamiento también representd un inconveniente, por
estar alrededor de horas, para la red de letras, y para red de niimeros, los tiempos
fueron mas cortos pero aun fueron decenas de minutos.

De la Tabla 7 se extrae que los tiempos de procesamiento resultan ser
relativamente cortos para una inmediata observacion de resultados, pero resultan
largos para la aplicacion en la que se requiere este modelo computacional. La razon
erradica en que principalmente el modelo computacional fue programado en Scilab.

Scilab posee un codigo de alto nivel que corre dentro del mismo entorno de
desarrollo, es decir es un lenguaje interpretado, lo que significa que el codigo fuente
es interpretado en forma de texto comando por comando cada vez que se ejecutan,
por lo que entonces resulta lento, cosa contraria a un lenguaje compilado el cual
convierte el codigo fuente a codigo de maquina el cual puede ser ejecutado
directamente en el computador sin necesidad de ser interpretado dentro de un entorno
de desarrollo. También puede notarse que existe un diferencia considerable entre el
tiempo maximo y el tiempo minimo, esto es por las matriculas de diversas
dimensiones ya que las matriculas de menos tamafio requieren de mayor cantidad de
iteraciones para su busqueda.

Adicionalmente a los objetivos de este trabajo se habia considerado también
la posibilidad de procesar otro tipo de matricula, es decir, el modelo mas moderno
de matriculas para automoviles venezolanos. Para esto solo se contd con una Unica

imagen , la cual se introdujo al programa para su procesamiento, hasta solo la etapa
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de segmentacion, ya que no se contaba con una red entrenada ,para el reconocimiento
de los caracteres segmentados para este tipo de matricula. La imagen de prueba es la

mostrada en la Figura 69

= &l 5 o r‘x LU LR
esta imagen el resultado es el mostrado en la Figura 70:

AABBTS I

Figura 70: Imagen resultado de procesar matricula moderna

y al pasar por segmentacion se tiene el resultado siguiente que se muestra en la Figura

71:

por tanto se observa que también es posible llegar a segmentar matriculas modernas
con este programa. En cuanto al reconocimiento, se tiene que debido a la
caracterizacion utilizada es posible reconocer los caracteres de las matriculas

modernas, solo habria que aplicarle algunos filtros morfoldgicos a los caracteres, de
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tal forma de hacerlos totalmente conexos, ya que por el disefio de las matriculas
modernas, aparecen lineas diagonales que hacen a los caracteres discontinuos o no

conexos.
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CONCLUSIONES

Se logr6 analizar y seleccionar, técnicas y algoritmos para el procesamiento
de imagenes y extracciéon de caracteres de una matricula vehicular, con lo cual se
logré un disefio de las etapas que componen un OCR lo que implica también el disefio
de una red neuronal para reconocer los caracteres provenientes de las matriculas. Con
el disefo anterior, haciendo uso de una herramienta computacional de software libre y
con ayuda de librerias (toolbox) de esta herramienta computacional, se implementd
un modelo que permite en un alto porcentaje de veracidad reconocer no sélo los tres
ultimos caracteres si no los tres primeros, es decir, permite el reconocimiento de
todos los digitos del modelo antiguo de matricula vehicular venezolana. Ademas, el
modelo permite procesar matriculas no solo antiguas si no tiene la posibilidad de
procesar las matriculas venezolanas méas modernas pero solo hasta la segmentacion de
caracteres, debido a que no se cuenta con una red entrenada para el reconocimiento.
Por lo que se concluye entonces que los resultados obtenidos en este trabajo especial
de grado fueron satisfactorios.

El tamafio de las matriculas fue la razon principal para los fallos en las etapa
de extraccion de la matricula, por lo que las dimensiones de la placa son una variable
a tomar en cuenta para su eliminacion pero de forma externa al programa ya que se
hace dificultoso trabajar con una rango amplio de tamafios de matriculas.

Las redes neuronales para el reconocimiento de los caracteres de la matricula
tuvieron un buen entrenamiento, por tanto dentro de sus limitantes se obtuvo un buen
desempefio de las mismas, la mayor limitante o razon para sus fallos fue la
caracterizacion, debido a que la misma no fue lo suficientemente completa para
discriminar las caracteristicas de algunos caracteres, causando asi que la redes
fallaran en multiples ocasiones. Sin embargo la caracterizacion cumplid con su
objetivo, de reducir la informacion procesada. Es notoria la necesidad de definir

algunas otras caracteristicas que ayuden a reducir estos fallos.
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La herramienta computacional Scilab es una herramienta poderosa para la
investigacion y desarrollo, pero su entorno de trabajo lleva a un lenguaje de
programacion interpretado, por lo que el codigo fuente corre dentro de su entorno.
Dadas estas razones puede ser utilizado pero no es recomendable para este tipo de
aplicaciones donde se requiere rapidez en el procesamiento. La mejor forma de
utilizarlo es aprovechando la bondad que tiene de poder trabajar con funciones
compiladas en otros lenguajes como c++, JAVA, etc, y trabajar la aplicacion bajo esta
forma de programacion que ofrece Scilab.

Viendo los distintos escenarios que se pueden presentar al reconocer una
matricula proveniente de un automoévil que esta en movimiento, es de pensarse que
para utilizar un programa como este, no podemos conformarnos con obtener el
resultado a partir del procesamiento de una sola imagen del automovil al cual se le
quiere reconocer su matricula, el resultado final debe provenir del procesamiento de
una cantidad mayor a una imagen para asi segurar una validacion automatica.

El tiempo fue ajustado para el desarrollo de este trabajo, ya que requeria de
una gran cantidad de tiempo de investigacion debido a la escases de informacion
sobre los topicos de cada tema que envuelve al mismo e informacién acerca de
antecedentes de trabajos similares en el pais, por lo que el desarrollo de este tuvo una
gran dificultad, aunado a esto, algunas de las implementaciones tomaban mucho
tiempo de pruebas, como las que tienen que ver con la redes neuronales, ya que estas
requerian tiempo prolongado de entrenamiento antes de poder ser probadas, asi
también los métodos como los de localizacion de matricula en los cuales se requeria
hacer pruebas para poder fijar las dimensiones de las matriculas y elementos

estructurantes con los que se trabajarian.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda estudiar y realizar las siguientes mejoras para la

programacion del modelo computacional:

1.

El método utilizado para la etapa de extraccion de la matricula es
suficientemente poderoso como para considerar el estudio de la extraccion
directa de la matricula sin necesidad de la etapa de extraccion de area util. Por
tanto se recomienda estudiar y probar la extraccién de matricula sin extraccion
de area util.

Se recomienda agregarle otras caracteristicas para ser extraidas a los
caracteres en la etapa de caracterizacion, de tal forma que se logre mejorar su
desempefio. Alguna caracteristica seria por ejemplo, considerar la imagen del
caracter en dos mitades a lo vertical, es decir, una mitad derecha y una mitad
izquierda. Sumar los pixeles de cada mitad y comparar en cual mitad hay
mayor concentracion de pixeles negros y con esto generar condiciones para
agregar algunas componentes al vector de caracteristicas. Igualmente
considerar la imagen del caracter en dos mitades pero a lo horizontal, es decir,
una mitad superior y una inferior, y asi mismo comparar donde hay mayor
concentracion de pixeles negros.

Se recomienda luego de las mejoras anteriores realizar entrenamiento a cada
red neuronal pero con una cantidad mayor de patrones.

Se recomienda agregarle algiin algoritmo de validacion para aceptar
automaticamente el acierto o no del caracter. Un algoritmo de validacion
podria sacar el error cuadratico comparandolo con la salida que dieron los
patrones de entrenamiento. Ademas procesar al menos una cantidad de 4
imagenes del automovil del que se requiera extraer el serial de la matricula, y

con el resultado de cada una de estas 4 matriculas se hace una estadistica por
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posicion, donde se da por aceptado absolutamente aquel tipo de caracter que
se haya repetido mayor cantidad de veces para su propia posicién en la
matricula.

5. Se recomienda agregarle al programa alguna seguridad para considerar casos
en los que no se logre encontrar exitosamente la matricula o en ausencia de la

misma.

Se recomienda migrar el codigo fuente a algin lenguaje en software, que no
sea interpretado si no compilado como lo es JAVA o bien trabajar la aplicaciéon con
funciones hechas en c++. JAVA u otro lenguaje de programacion compilado
mediante Scilab, ya que trabajar directamente con la programacion en Scilab hace la

aplicacion lenta.
A la hora de incluir este modelo en un sistema de deteccion vehicular, se

recomienda tratar de recibir las imagenes con las dimensiones de las matriculas lo

mas estables posible, para que tenga éxito el procesamiento de las mismas.
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ANEXO A: FILTRADO ESPACIAL;TIPOS DE FILTRADOS ESPACIALES

A continuacion se definen los tipos de filtros de filtros espaciales.

a) Filtros Lineales en el Dominio del Espacio

Son los que utilizan un kernel o mascara de convolucién para llevar a cabo la
operacion de filtrado. La operacion de filtrado lineal se define por una matriz de
convolucidn y la matriz de convolucion define la forma como el pixel especificado se
ve afectada por los pixeles vecinos en el proceso. En la convolucion por lo general se
utilizan mascaras de 3x3 donde la misma afecta al pixel central y a los ocho vecinos
que rodean a dicho pixel. En el proceso de convolucion el pixel representado por la
celda “y” de la imagen destino que se muestra en la Ilustracion 1, se ve afectada por
los pixeles x0 ... x8 de la imagen origen en la Ilustracién 1 de acuerdo con la formula

siguiente[7], [19]:

Y=Xg Myt XMy Xy Myt X3 Myt XMy T X5 Mg+ X Mg+ X5 Mg+ X g Mg (D)

Imagen Origen Imagen Destino

Matriz de Convoluciéon

X4 Mo X3 My | Mz | M3
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¥
5
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3

mg y

Xg

=

&

e

3
]

Mg

Pixeles Afectados Pixel Afectado

Mlustracion 1: Convolucion de una Imagen con mascara 3x3 [7, p.14]

Los tipos de filtros lineales mas resaltantes que se pueden encontrar son los

siguientes:



» Filtros Pasa Bajo : Su objetivo es suavizar la imagen, son utiles cuando
se supone que la imagen tiene gran cantidad de ruido y se quiere
eliminarlo. También pueden utilizarse para resaltar la informacion
correspondiente a una determinada escala (tamafio de la matriz de filtrado)
[20]. La suma de los coeficientes de estos filtros suman 1 para evitar
ganancias indeseadas [21]. Entre estos filtros estan el filtro promedio y el
filtro promedio ponderado. En la Ilustracién 2 se observa el efecto que

tiene este filtro sobre una imagen en escala de grises.

()

llustracion 2: Efecto de filtro de promedio sobre imagen. (a)original con ruido sal
pimienta, (b)promedio.

» Filtros Pasa Alto: Intensifica los detalles, bordes y cambios de alta
frecuencia, mientras que atenuia las zonas de tonalidad uniforme. Esto
permite una mejor identificacion posterior de los objetos que se
encuentren en la imagen, por tanto su objetivo es resaltar las zonas de
mayor variabilidad eliminando lo que seria la componente media,
precisamente la que detectan los filtros de paso bajo. Por otra parte la

respuesta de cada pixel estd contaminada por la de los pixeles vecinos ya



que, considerando la superficie terrestre como lambertiana, la radiacion
reflejada por un pixel se reparte hacia los pixeles vecinos. Los filtros de
paso alto consiguen también eliminar en parte esta contaminacion [20]. La
suma de los coeficientes de estos filtros suman cero. De estos filtros se

tienen el filtro de sustraccion de la media y el filtro laplaciano.

En la Ilustracion 3 se observa el efecto de aplicarle el filtro laplaciano a
una imagen en escala de grises, donde la imagen resultante tiene sus

bordes resaltados.

(b)

Ilustracion 3: Efecto de filtro de laplaciano sobre
imagen. (a)original , (b)laplaciano.

» Filtros Direccionales: Son un caso especial de los filtros pasa alto.
Empleados para destacar y resaltar con mayor precision los bordes que se
localizan en una direccion determinada de la imagen. Estos filtros en
general calculan las derivadas parciales aproximadas de la imagen,
detectando cambios de intensidad existentes entre pixeles contiguos[21].
Las derivadas parciales en las que se basan estos tipos de filtros provienen
del calculo del gradiente de la imagen. El vector gradiente siempre apunta

en la direccion de la maxima variacion de la imagen en el punto (x,y). En



la deteccion de bordes es muy importante la magnitud de este vector.

De estos filtros se tienen:

v

Filtro de Roberts: Se obtiene a partir de diferenciales discretos, dando

como resultado dos mdascaras en las direcciones horizontal y vertical

que se muestran a continuacion:
-1 0 =1 1
I 0] 0 O

Una extension natural seria tratar de capturar las variaciones en los
sentidos diagonales y se logra con las mdscaras que se muestran a

continuacion:

—1 0] |0 —1
O 1] |1 O

Filtro de Prewitt : Sus mascaras surgen, al igual que las de Roberts, de

la discretizacién del operador gradiente pero extendida a una méscara
3x3, siendo las mascaras de este filtro vertical, horizontal y diagonales

respectivamente las siguientes :

—1 —1 0 1 -1 -1 0f |0 -1 -1
0 —1 0 1 -1 0 1 1 0 -1
1 -1 0 1 0 1 1 1 1 0



—1
0
1

—1
0
1

v

-2
0
2

(4

Filtro de Sobel: El operador Prewitt resulta ser muy sensible con el

ruido. Al reforzar el valor del pixel central se reduce la influencia del
ruido en la deteccion de discontinuidades, entonces se le coloca el
valor 2 a los pixeles centrales que representan las variaciones en la
vertical, horizontal y la diagonal. A las méscaras resultantes de aplicar
tal variacion se les denomina mdscaras de Sobel. A continuacion se

observan las mascaras de este filtro[22]:

—1 —1 0 1 -2 -1 0 [0 -1 =2
0 -2 0 2 -1 0 1 1 0 -1
| -1 0 1 O 1 2] |2 1 0

Filtro de Frei-Chen: Mientras que Prewitt detecta mejor los bordes

verticales, Sobel mejora su localizacion en los bordes horizontales. El
operador isotropico o de Frei-Chen intenta llegar a un compromiso

entre ambos [23], teniendo las méscaras tal como siguen:

-2 -1 -1 0 1 —J2 -1 0 0 —1 —2
0 0| |-v20 2 |-1 0 1| |1 0o -1
NC -1 0 1 0 1 V2| [Vv2 1 o0

Los operadores de Sobel y de Frei-Chen tienen la ventaja de que
proporcionan un suavizado ademads del efecto de derivacion. Ya que la
derivacion acentua el ruido, el efecto de suavizado es particularmente

interesante, puesto que elimina parte del ruido.

En la Ilustracion 4 se muestra los efectos de aplicar distintos filtros
direccionales a una imagen en escala de grises, observandose como

todos estos resaltan los bordes de la imagen y atentan los demas



detalles.

Original Prewitt

Eoberts . Sobel
llustracion 4. Efectos de filtros direccionales

b) Filtros No Lineales en el Dominio Espacial

Son aquellos que utilizan operaciones basadas en procesar la forma y
estructura de la imagen digital. Estos al igual que los filtros lineales poseen un
kernel, pero no es un kernel de convolucién si no uno que representa un
operador con caracteristicas propias de los filtros que se describiran mas

adelante.

Entre los filtros mas comunes de es tipo estan los siguientes:



» Filtro de Mediana: Tiene la ventaja de que el valor final del pixel es un
valor real presente en la imagen y no un promedio, de este modo se reduce
el efecto borroso que tienen las imagenes que han sido procesadas por un
filtro de media. Ademas de esto el filtro de la mediana es menos sensible a
valores extremos y es Util para eliminar ruido impulsivo. Su kernel opera
de manera similar a los de los filtros lineales, con la diferencia que se basa
en el calculo de la mediana de los pixeles de la mascara, cuyo tamafio es el

de una matriz 3x3 [20].

En la Ilustracion 5 se observa como el filtro de mediana suaviza el fuerte

ruido de la imagen.

@ (b)

Ilustracion 5: Efecto de filtro mediana sobre imagen. (a)original con ruido sal y
pimienta, (b)mediana.

» Filtros Morfoldgicos: Son métodos no lineales de procesar imagenes

digitales basandose en la forma. Su principal objetivo es la cuantificacion
de estructuras geométricas. Aqui los filtros también vienen definidos por
su kernel, pero no es un kernel de convolucién sino un elemento

estructurante[19]. Las aplicaciones basicas de estos filtros son la



atenuacion de ruido y la extraccion selectiva de objetos.

Los elementos estructurantes como se habia mencionado antes, son en
morfologia matematica lo que las mascaras (o kernel) de convolucion son
en los filtros lineales. Las formas mas usadas de éstos elementos

estructurantes son las que se muestran en la Ilustracion 6:

He0—

Cuadrado Diamante Disco Linea Rectangulo
llustracion 6: Formas tipicas de elementos estructurantes[16 p. 15]

De estos filtros u operadores morfologicos podemos encontrar:

v Erosion: La erosion de una imagen f mediante un elemento
estructurante Y se define como el minimo de las traslaciones de los
elementos de /' (definidas por el elemento estructurante) pertenecientes
a Y, o lo que es lo mismo se define como el valor minimo entre los
elementos de la imagen que estan dentro de la vecindad definida por el

elemento estructurante [24], [25].

En imagenes binarias el efecto de este filtro es la desaparicion de
elementos de menor tamafio que el elemento estructurante, y en
imagenes en escala de grises el resultado es una imagen mas obscura,
puesto que el objetivo de la erosion es minimizar los valores de la

imagen [24].



La Tlustracién 7 muestra como la erosiéon en imagenes en escala de

grises oscurece la imagen original.

llustracion 7: Efecto de erosion sobre imagen. (a)original , (b)Erosion.

v Dilatacién: La dilatacion es el dual de la erosion. La erosion de una
imagen f mediante un elemento estructurante Y se define como el
maximo de las traslaciones de los elementos de f (definidas por el
elemento estructurante) pertenecientes a Y, o lo que es lo mismo se
define como el valor maximo entre los elementos de la imagen que
estan dentro de la vecindad definida por el elemento estructurante [24],

[25].

En imagenes binarias el efecto de este filtro es el realce de elementos
de mayor tamafio que el elemento estructurante, en imagenes en escala
de grises el resultado es una imagen mas clara, puesto que el objetivo

de la erosion es maximizar los valores de la imagen [24].

Para los filtros anteriores es importante el lugar donde se defina el

origen, ya que este define la orientacion de las traslaciones.



La Tlustracion 8 muestra como la dilatacién en imagenes en escala de

grises aclara la imagen original, resaltando los sitios blancos.

llustracion 8: Efecto de dilatacion sobre imagen. (a)original , (b)dilatacion.

v Apertura (Opening): Generalmente las operaciones de dilatacion y
erosion no admiten inversa, por tanto no hay manera de determinar el
origen de la imagen a la cual le ha sido aplicada cualquiera de dichas
operaciones. Debido a su dualidad es posible intentar recuperar la
imagen original, si una vez habiéndole efectuado alguna operacion
morfologica como la de erosion por tomar un ejemplo, se le aplica su

dual que es una dilatacion [24], [25].

Se define apertura u opening de una imagen mediante un elemento
estructurante como la erosion, seguida por la dilatacion de la misma.
El efecto de esta operacion en imagenes binarias da como resultado
que no se puede recuperar totalmente la imagen original, ya que por el
efecto de la erosion los elementos menores al elemento estructurante
son eliminados, y en el caso de las imagenes en escala de grises
elimina las formas claras mas pequefas que el elemento estructurante,

pero si se puede tener una imagen muy similar tal como se observa en

10



la Ilustracion 9[15].

®)

Hlustracion 9: Efecto de apertura sobre imagen. (a)original , (b)apertura.

v Cierre (Closing): Se define cierre o closing de una imagen mediante un

elemento estructurante como la dilatacion, seguida por la erosion de la
misma. El efecto de esta operacion en imagenes binarias da como
resultado que no se puede recuperar totalmente la imagen original, ya
que por el efecto de la dilatacion los elementos mayores al elemento
estructurante son agrandados causando que se formen estructuras que
luego la erosion no puede deshacer, y en el caso de las imagenes en
escala de grises elimina las formas obscuras mdas pequeias que el
elemento estructurante quedan sensiblemente atenuadas, tal como se

observa en la Ilustracion 10.

La aplicacion de los filtros de apertura y cierre son invariantes ante la

ubicacion del origen en el elemento estructurante [24].

11



(a)
llustracion 10: Efecto de cierre sobre imagen. (a)original ,
(b)Cierre.

En la Ilustracion 11 se presenta el efecto de los filtros morfologicos

anteriores ante una imagen binaria:

Dilatacion Erosién Apertura Cierre

llustracion 11: Efectos de filtros morfologicos, dilatacion, erosion,
apertura y cierre ante una imagen binaria [25, p. 16]

Las lineas discontinuas representan a la imagen original.

v Gradiente Morfologico o Gradiente de Beucher: se define como la

diferencia entre la dilatacion y la erosion de una imagen o bien
llamado gradiente simétrico, la dilatacion y la imagen original llamado
gradiente por dilatacion o una diferencia entre la erosion y la imagen

original llamado gradiente por erosion.

En escala de grises el uso de este tipo de filtro intensifica la presencia

12



de bordes en la imagen tal como muestra la Ilustracion 12 [24].

En la Ilustracion 12 se observa el efecto de aplicar este gradiente

morfoldgico en una imagen.

(©) (@

llustracion 12: Muestra de los resultados al aplicar gradiente
morfologico. (a)imagen original,(b)imagen gradiente por
erosion,(c) gradiente por dilatacion, (d)imagen con gradiente
simétrico.[24, p. 56]

v Top-Hat: Este filtro es el resultado de dos posibles operaciones, una de
estas es la diferencia entre la apertura de una imagen y ella misma, a lo
cual se le llama top-hat por apertura, y la otra operacion es la
diferencia del cierre de una imagen y ella misma, a lo cual se le llama
top-hat por cierre. La utilidad de estos filtros estan de la siguiente

manera: en el caso del top-hat por cierre destaca los elementos oscuros

13



que fueron eliminados en la operacion de cierre, y el top-hat por

apertura destaca los elementos claros que fueron eliminados en la

operacidon de apertura. Estos efectos se pueden en la Ilustracion 13

[24].

(a) (b)
Ilustracion 13: Efecto de top-hat sobre imagen. (a)top-hat
por apertura, (b)top-hat por cierre.
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ANEXO B: DIAGRAMAS DE BLOQUE DEL PROGRAMA.

Inicio

Leer imagen

v

Convertir imagen
a escala de grises

v

Llamar funcién
recorte
de area dtil

v

Llamar funcién recorte
de placa

v

Llamar funcién
umbralizade para
tener umbral de conversién

v

Convertir matricula a
blanco y negro mediante
umbral hallado

v

Llamar a funcién
cortacaracter

v

Llamar a funcion
reconoce

v

Mostrar
resultado

1)Funcion Principal
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2) Funcion Recorte de Area Util
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Definir elemento
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3)Funcion Recorte de Placa
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4)Funcion Umbralizado
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5)Funcion Corta Caracter
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6) Funcion Reconoce
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