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Resumen

El siguiente trabajo trata del estudio llevado a cabo para el desarrollo de un sistema de
reconocimiento automadtico de patentes. Presenta una gran variedad de métodos y técnicas con
las cuales es posible construir cada una de las fases de este sistema. Se presenta la problematica
analizada, las opciones disponibles para dar solucién a esta y la alternativa seleccionada para
desarrollar el sistema.

A lo largo del primer capitulo se presentan la problemadtica, las propuestas de solucién y un
amplio compilado de trabajos de diferentes autores que desarrollaron distintas técnicas para
lograr un sistema de identificacién de patentes. En el recorrido por estos trabajos se obtuvo
conocimientos y herramientas que fueron aplicadas en las tareas de este sistema.

El segundo capitulo estd destinado a entregar una explicacién técnica acerca de los métodos
utilizados para el desarrollo del sistema. Este tipo de modelo consta de tres tareas bésicas:
deteccién de la patente, pre-procesamiento o segmentacién de la placa e identificacion de
caracteres; por lo que se explica el funcionamiento, a grandes rasgos, de las tecnologias utilizadas
en las tres técnicas seleccionadas para llevar a cabo la tarea de lectura de patentes.

El tercer capitulo estd destinado a la explicacién paso a paso del funcionamiento del sistema
desarrollado, como este lleva a cabo la tarea de deteccién de patentes en la imagen que captura
con la cdmara, de qué manera se realiza la segmentacién de caracteres de la patente detectada.
Por dltimo, cémo trabaja la etapa de reconocimiento de caracteres y la manera en que finalmente
se entrega la informacién de la lectura por parte del sistema.

En el cuarto, y ultimo, capitulo se presentan todos los experimentos realizados, tanto en
laboratorio como pruebas de campo. Se realizaron una serie de experimentos para evaluar las
etapas de detecci6on de patentes y la identificaciéon de caracteres. Se presentan resultados y
andlisis para estos, a experimentos desarrollados en computador y en la Raspberry. Ademas se
realiza un paso a paso del como se realizaron las pruebas, considerando el nimero de muestras
y la procedencia de estas y, por ultimo, pasar a un capitulo dedicado a conclusiones obtenidas
acerca del funcionamiento del sistema y sus partes.

Palabras claves: RPI (Raspberry Pi), ALPR (Automatic License Plate Recognition), Redes
neuronales convolucionales, Visién por computadora.



Abstract

The following work deals with the study carried out for the development of an automatic patent
recognition system. It presents a great variety of methods and techniques with which it is possible
to build each of the phases of this system. The analyzed problem is presented, the options
available to solve this and the selected alternative to develop the system.

Throughout the first chapter the problematic, the solution proposals and a wide compilation of
works of different authors that developed different techniques to achieve a patent identification
system are presented. In the course of these works, knowledge and tools were obtained that were
applied in the tasks of this system.

The second chapter is intended to provide a technical explanation about the methods used for
the development of the system. This type of model consists of three basic tasks: patent detection,
pre-processing or segmentation of the plate and identification of characters; so it explains the
operation, roughly, of the technologies used in the three techniques selected to carry out the task
of reading patents.

The third chapter is intended for the step-by-step explanation of the functioning of the developed
system, how it carries out the task of detecting patents in the image it captures with the camera,
in which way the segmentation of characters of the detected patent is performed . Finally, how
the character recognition stage works and how the information of the reading is finally delivered
by the system.

In the fourth, and last, chapter, all the experiments performed are presented, both in the
laboratory and in field tests. A series of experiments were carried out to evaluate the stages of
patent detection and character identification. Results and analysis are presented for these, to
experiments developed in computer and in the Raspberry. In addition, a step-by-step description
of how the tests were carried out is made, considering the number of samples and their origin,
and finally, a chapter dedicated to conclusions obtained about the operation of the system and
its parts.

Keywords: RPI (Raspberry Pi), ALPR (Automatic License Plate Recognition), Convolutional neural
networks, Computer vision.
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Introduccion

“Una imagen es una representaciéon bidimensional de una escena del mundo tridimensional.
Laimagen es el resultado de la adquisicién de una sefial proporcionada por un sensor, que
convierte la informacién del espectro electromagnético en codificaciones numéricas. Y su
transformacién en el formato elegido de representacion de imdgenes, que constituye
informacién discreta tanto en los valores que puede tomar, como en los pardmetros que la
definen.” [1]

La cita anterior, extraida del libro “Conceptos y métodos en Visién por Computador”, hace
referencia al drea central en la que se encuentra el proyecto que se presenta en este informe. La
visién por computador es un recurso muy presente en el diario vivir de las personas. Es posible
encontrarla en las funciones de reconocimiento facial de teléfonos inteligentes y cimaras, las que
toman una fotografia al momento de detectar una sonrisa en una imagen, como en lectores de
huellas dactilares utilizados en centros de salud y entidades financieras. También en redes
sociales, donde un claro ejemplo son las etiquetas a los rostros de las personas que aparecen en
las fotografias. S6lo por nombrar algunos ejemplos cercanos, donde el procesamiento de
imégenes y el reconocimiento de patrones, que implican la visién por computador, aparecen en
nuestras vidas.

Dentro de los tantos usos de la vision por computador aparece el reconocimiento de patrones
consistentes en la identificacién de bordes, formas y configuraciones de estructuras repetitivas.
Algunos ejemplos de patrones se encuentran presentes en las huellas digitales y retinas oculares
que varian de persona a persona y también la clasificacién de caracteres, presente en este trabajo.
Y aunque, en estas tltimas, puedan existir similitudes, todas tienen un conjunto de caracteristicas
Unicas que las diferencias unas de otras. Lo que lleva al uso que se le puede dar a la identificaci6n
de caracteres, como lo es el reconocimiento automatico de patentes de vehiculos. Este no es un
problema nuevo, es posible encontrar este tipo de sistemas en accesos a estacionamientos de
centros comerciales y algunas empresas, como también en sistemas de cobro automadtico por uso
de autopistas e identificacién de vehiculos robados entre otros.

Por lo tanto, la lectura de patentes es el enfoque de este trabajo. La principal razén para decidir el
desarrollo de un sistema de lectura automadtico de patentes, es el implementar una solucién de
este tipo de bajo costo. Esto por medio del uso de hardware de ficil acceso y software de cddigo
libre. Ademas, desde un enfoque académico, la posibilidad de mejorar o variar los métodos de
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funcionamiento de manera libre. Por esto, la propuesta a desarrollar es llevar a cabo un lector de
patentes, basado en vision por computador y utilizando herramientas actuales.

Se presentan tres opciones, para llevar a cabo la implementacién de un sistema como el
planteado anteriormente: el desarrollo completo de cada una de sus partes desde cero, tomar un
sistema completo ya desarrollado por alguien més y evaluar su funcionamiento y, por dltimo,
seleccionar técnicas enfocadas para tareas especificas para armar uno propio. Estas tareas
especificas son deteccion de objetos (en este caso patentes), segmentacién de caracteres e
identificacién de estos. La tltima opcién presentada es la que fue elegida para ser utilizada.

Dentro de la documentacion existente es posible encontrar diferentes maneras de realizar con
éxito las distintas tareas del sistema, muchas cuentan con tasas de acierto altas en deteccién de
placas, pre-procesamiento de patentes y/o segmentacién de caracteres y reconocimiento de
matriculas o lectura de letras y nimeros. Entre todas las opciones hay, incluso, resultados con
similares desempefios logrados con técnicas muy distintas, algunas sencillas y otras mads
complejas de implementar.

Con todo lo anteriormente mencionado se buscé una alternativa capaz de ser portada en
hardware de bajo costo, que cuente con tecnologias existentes, las que no necesiten de un gran
uso de recursos computacionales para funcionar y a la vez tengan un desempeio robusto. El
sistema a implementar debia constar de una etapa de deteccion eficiente y eficaz, es decir, que
logre acertar en la mayoria de los casos, logrando encontrar y extraer la placa patente de una
imagen obtenida desde un sensor. También precisa una etapa de pre-procesamiento o
segmentacion con la que sea posible obtener muestras limpias de cada uno de los caracteres de
importancia en la matricula. Por tltimo, una etapa de identificacién de ntimeros y letras eficiente
pero por sobre todo eficaz, con la cual obtener resultados precisos en un alto porcentaje, sobre el
90% de los casos.

Lo que fue mencionado con anterioridad acerca de eficiencia y utilizacién de recursos
computacionales, por parte de cada una de las tareas y del sistema en su conjunto, guarda directa
relacion al hardware que se busca utilizar para la implementacién final del modelo. Se busca un
dispositivo portétil, de bajo costo y capaz de realizar el procesamiento requerido. Es por estas
razones que un objetivo es la utilizacion de una tarjeta de desarrollo que cumpla con lo antes
mencionado.

Las tarjetas de desarrollo como las ofrecidas por Arduino, Raspberry o NVIDIA son kits de
herramientas enfocadas a que desarrolladores y disefiadores tengan a su alcance formas de llevar
a cabo sus proyectos. De este modo, estas han sido utilizadas en variados fines desde proyectos
escolares, emuladores de consolas hasta proyectos més avanzados para investigaciéon de bajo
costo. Es por su expansion que existen cada vez mdés de estas placas con una capacidad de
procesamiento mayor, con las que es posible implementar sistemas mds avanzados, procesos
especificos de calculo computacional. Incluso existen algunas de estas que incluyen unidades de
procesamiento grafico con las cuales aumenta su capacidad de procesamiento y llegan a
compararse a computadores personales de bajo rendimiento.
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Con la utilizacién de estos microcomputadores, en cuanto a hardware la implementacién de un
sistema como el que se propone, se reducen mucho los costos en comparacion a la utilizacion de
un computador de escritorio o un servidor para el procesamiento de la informaciéon. Ademds, con
el uso de librerias de c6digo abierto es posible implementar procesos completos de visién por
computador, las que incluyen deteccion, reconocimiento de objetos y procesamiento de
imagenes.

Por tanto, y reuniendo las caracteristicas antes mencionadas, el objetivo es la implementacién de
un sistema automaético de reconocimiento de patentes en una Raspberry Pi 3. En el cuerpo de este
informe se presentan las técnicas a utilizar en la investigacion, el desarrollo y los experimentos.

Objetivos generales

e Detectar e identificar patentes de vehiculos chilenos con el uso de un sistema embebido
en un dispositivo Raspberry y aplicando la clasificacién con deep learning.

Objetivos especificos

e Estudiar algoritmos de deteccion.

e Estudiar algoritmos de segmentacion.

e Estudiar algoritmos de identificacion.

e Busqueda de configuracién de red neuronal adecuada.

e Entrenamiento de red neuronal seleccionada.

e Realizacion de experimentos en laboratorio acerca de reconocimiento de caracteres.
¢ Realizacion de experimentos en laboratorio de lectura de patentes.

e Portar el sistema a la Raspberry ya preparada.

e Realizar pruebas en terreno buscando sobre 90% de acierto.
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En este capitulo se plantea la problemética que dio origen a este proyecto, describiendo su
desarrollo y los antecedentes de tecnologias utilizadas que permitieron analizar y especificar
sistemas de procesamiento de imagenes y de redes neuronales para deteccién de rostros y
patentes.

1.1 Problematica y propuesta de solucion.

El problema a estudiar estd enfocado en el control de acceso a recintos privados, tales como:
estacionamientos de condominios, pequefias empresas o estacionamientos para trabajadores de
la universidad, es decir, como poder controlar quién ingresa o més especificamente quién esta
autorizado para acceder. La propuesta de solucién a esta problematica estd en la implementacién
de un sistema que lea, identifique y registre el contenido de las patentes de aquellos vehiculos que
ingresan a estos recintos.

Ahora bien, el implementar un sistema de identificacién de patentes trae consigo problemas de
costos por la instalacién de cdmaras, computadores, otros sensores y un software robusto que
lleve a cabo la tarea. Para aminorar estos costos se propone la creacién de un sistema de lectura
e identificacion de patentes embebido en una tarjeta de desarrollo, utilizando para este fin una
Raspberry Pi 3 Model B, la cual combinada con otras técnicas proporcionen resultados de un 90%
de efectividad. Un sistema que es comparable a los comerciales pero menos costoso. De alli nace
la biisqueda de diversas maneras de llevar a cabo las tareas que implica un sistema como el
sefialado.

1.2 Estado del arte

Existe una gran variedad de metodologias para la deteccién y reconocimiento de patentes,
algunos, como el propuesto en [2] donde se utilizan redes neuronales para deteccién de rostros y
patentes. También existen casos como el presentado en [3] en el cual la Raspberry solo tiene la
funcién de realizar la deteccién y el pre-procesamiento de la imagen para que en un computador
se lleve a cabo la identificacién y comparacién con la base de datos de la informacién. Estos
andlisis son los que se presentan a continuacién, de acuerdo a documentacién existente acerca
de la programacion de sistemas de lecturas de patentes y las técnicas computacionales utilizados
para lograr correctos desempenos.



1 Marco Teoérico

1.2.1 Deteccién en sistemas de identificacion de patentes.

Dentro de la literatura es posible encontrar variadas formas de realizar la tarea de deteccién de la
patente en la escena que capta la cdmara, para los sistemas ALPR (Automatic License Plate
Recognition); algunas basadas en la binarizacién de la imagen completa de que utilizan la
diferenciacién de brillos con el fin de realizar la extraccién de la placa. Otra forma es el
procesamiento en escala de grises, ya sea de manera total como parcial de la imagen de entrada.

En el trabajo realizado en “License plate detection using Adabost” [4] se hace un estudio al
respecto del funcionamiento de los clasificadores AdaBoost en conjunto con el algoritmo de Viola
y Jones, esto con el fin de llevar a cabo la tarea de deteccién de matriculas dentro de una imagen.
Para la validacion del algoritmo utilizaron esta técnica para la deteccién de placas de automavil,
en un universo de 158 muestras, con lo que obtuvieron una tasa de deteccién de 95.6%,
comentando que la mayor cantidad de falsos positivos generados en los experimentos se deben a
imdgenes en las que aparece vegetacion. Concluyen que el método AdaBoost es una opcién viable
con el cual llevar a cabo esta tarea en un sistema de lectura de patentes.

Por otro lado estd lo realizado en [5] donde se especifica que se utilizan caracteristicas globales y
locales para entrenar con el algoritmo AdaBoost y de aqui sacar clasificadores fuertes los cuales,
por ultimo, se utilizan para un clasificador en cascada. Especificamente utilizan descriptores
similares a los de tipo Haar, ya que segin explican esto los hace invariantes ante el brillo, color,
tamafo y posicién dela matricula. La validacién de este trabajo fue realizado sobre un set de datos
de 460 imdagenes positivas y 500 negativas. Para la etapa de entrenamiento del algoritmo se
utilizaron dos grupos de 300 imédgenes, uno con aquellas que contenian el objeto de estudio y otro
con muestras sin placas presentes. Mientras que del total se usaron 160 muestras positivas para
validacién. Con lo que obtuvieron como resultado una tasa de acierto de 93.5%.

Por otra parte estdn aquellos estudios en que utilizan inteligencia computacional para llevar a
cabo la primera de las tres tareas en el reconocimiento de placas patentes. Aqui aparece el trabajo
realizado en [6] donde se utiliza un algoritmo genético codificado real. Usando este método es
posible decidir umbrales para definir o buscar los colores de matricula mas probables, con el fin
de llevar a cabo la deteccién, ya que el sistema aprende que el color de fondo, y de la escena
completa, puede cambiar. Es posible usarlo para crear una funcién para detectar que sea robusta
ante los cambios de iluminacién. Los resultados de este trabajo se realizaron en base a 100
imégenes, se obtuvo 70% en cuanto a la tasa de acierto, de lo que concluyen que deben considerar
un mayor rango de cambios de fondo desde dias lluviosos hasta despejados con el fin de
robustecer el sistema.

Dentro del mismo marco computacional tenemos el trabajo de [7] en el cual se utilizé un
algoritmo genético distribuido. Con un data set de 70 imédgenes se obtuvo una tasa de acierto del
92.8% en sus experimentos. Este trabajo se basa en segmentacion, usando este tipo de algoritmos
para extraer regiones de la placa. Segtin se comenta en el documento, lo consideran robusto al no
verse afectado por falsos 6ptimos locales en el espacio de solucién. Aunque los errores tienden a
generarse para imdgenes demasiado deformadas y en aquellas en las que se tiende a confundir
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los colores entre la placay el vehiculo, por otra parte asumen que se puede mejorar en el aspecto
de deteccion del color.

Para terminar con los métodos basados en clasificadores, se revisa el trabajo de [7] donde se aplica
la utilizacion de redes neuronales mejoradas. Segin la descripcion que realizan, estan
compuestas por 27 nodos de entrada, 30 en la capa oculta y 6 de salida. Las caracteristicas que
importan en este estudio son: drea, ancho y alto, histograma vertical con el fin de diferenciar una
region de placa de uno que no lo es. En resumen es un método de ubicacién de placas usando
procesamiento de imdgenes a color. Los experimentos se realizaron sobre 238 imdgenes de
vehiculos con las cuales se obtuvo una tasa de acierto del 92.4%.

Ademés de los clasificadores, se tienen trabajos hechos realizados por medio del procesamiento
de imdgenes a color, donde primero se analiz6 el enfoque a las transformaciones del modelo de
color, método expuesto en [8]. Se propone un algoritmo mediante el uso de un umbral adaptativo
y una estrategia de btisqueda. El proceso es iniciado por un umbral adaptativo, que fue alcanzado
por un proceso iterativo, aplicado a una imagen binarizada a partir de una en escala de grises
donde finalmente se localiza la matricula con la utilizacién de conocimientos previos acerca de
la placa. El algoritmo fue probado en 100 muestras de 320 x 240 pixeles, en la cuales las placas
variaron desde 41 x 13 a 80 x 25 pixeles, debido a posicién y distancia de la caAmara.

Dentro de este tipo de procesamiento, de imadgenes a color, es que se encuentra el trabajo dirigido
al procesamiento de histogramas presente en [9], basado en localizacién precisa de la matricula
con la utilizacién de la region de esta. También se usa el desplazamiento medio para segmentar y
filtrar regiones candidatas de la escena a color. En este trabajo, se extraen tres caracteristicas para
decidir si la regi6n candidata es o no una placa: rectangularidad, relacién de aspecto y densidad
de bordes. Parala validacion del algoritmo propuesto se utilizaron 57 iméagenes. Este método es
robusto y preciso para vehiculos que dieran al fondo un color distinto al de la matricula.

El procesamiento de imégenes binarizadas es el siguiente método a analizar, lo que se encuentra
en la documentacion del trabajo en [10]. Se utiliza morfologia matemaética para el procesamiento
de la imagen binarizada, con el fin de hallar la patente. La validacién se realizé sobre una base de
105 muestras, con las cuales se obtuvo una tasa de acierto, en la deteccion, de 80.39%. El
procedimiento consiste en realizar a la imagen una serie de operaciones morfol6gicas como
aperturas, cierres, resta de fondo, entre otras.

También, en el ambito de la binarizacion de la imagen de entrada, estd lo realizado en [11], donde
se consideran las variaciones al dngulo entre la cdmara y el vehiculo. Para la detecciéon se utilizan
gradientes verticales para detectar posibles regiones en las cuales encontrar la patente. Estas se
evaliian, basdandose en caracteristicas geométricas: relaciéon alto-ancho, tamano y orientacion.
Con esto y un set de datos de 104 matriculas se obtuvo una tasa de acierto de 94.2%. Como
conclusion expresan que el sistema funciona correctamente, teniendo en cuenta que la mayoria
de este tipo de programas no considera grandes dngulos de giro al momento de realizar la
deteccion de la matricula.
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El tiltimo documento relacionado a este enfoque que se revis6 fue el de [12], donde al igual que
en el anterior se utilizan operaciones morfoldgicas, pero también un algoritmo de proyeccién
para extraer la matricula. Por medio de estas operaciones se buscan regiones candidatas a
contener la matricula y luego busca al candidato més probable de acuerdo a la ubicacién de la
escena. Con una base de datos de 147 imdgenes se obtuvo una tasa de deteccion de 93.2%.

A continuacién se muestran los procedimientos llevados a cabo por medio del procesamiento de
imdgenes en escala de grises. En el primero se utiliza el procesamiento global de la imagen de
entrada, metodologia usada en [13]. Aqui a la imagen se le aplica, primero, un filtro gaussiano
para disminuir el ruido y luego se extiende el histograma de la imagen con el fin de alcanzar todos
los niveles de escala de grises. Para luego, escanear la imagen buscando alto contraste de
gradientes y aislar la placa, del resto de la escena. La validacién de este método dio como
resultado una tasa de acierto del 99%, en cuanto a deteccién y segmentacion de la placa.

Cambiando el enfoque, se realiz6 el estudio del procesamiento parcial de la imagen, como es el
caso que se presenta en [14], el cual se basa en el andlisis de la textura de caracteristicas. Esta
tarea se lleva a cabo en cuatro etapas, que son: pre-procesamiento, bisqueda de region
aproximada, clasificacién de regiones y correccién de inclinacién. La tasa de acierto con este
método es de un 96.1%, con una base de datos de 380 imagenes. Las causas de fallas reconocidas
fueron: 1) existencia de otras fuentes de texto similar a la placa y 2) limite poco claro respecto a
los bordes de la matricula.

Por udltimo, un trabajo que analiza la transformacién de la imagen para poder procesarla
parcialmente en escala de grises es el que se presenta en [15]. Segtin describen sus autores, el
método que utilizan evalta la simetria de las placas con el uso de la transformada de simetria
generalizada. El procedimiento comienza con la biisqueda de intersecciones de bordes. Una vez
ubicados, o sea una vez encontrada una esquina, se analizan vecindades hasta hallar las tres
restantes con las que se forma la placa. Los resultados experimentales de este trabajo obtuvieron
una tasa de acierto de 93.6% de un total de 330 imédgenes que componian la base de datos.

También existen sistemas que implementan redes neuronales para procesar la imagen completa
y buscar en ella la patente. Dentro de estos sistemas se encuentra el presentado en [16], donde se
utilizan redes neuronales para encontrar texto dentro de la imagen y luego discriminar si es que
este es parte de una matricula o no.

Existen los casos aparte, embebidos en una Raspberry, que utilizan sensores ultrasénicos para
detectar el vehiculo y luego extraer con el uso de una webcam la informacién de la patente [17]. Y
otros una combinacién de fotografia y sensor como en [3]. Ademads existe, entre otros, el método
utilizado en este proyecto, el cual involucra cascadas de caracteristicas Haar o LBP entrenadas
con el algoritmo Adaboost [4] y que es propuesto como alternativa ademds de ser entrenado en el
trabajo realizado en [18].



1 Marco Teérico

1.2.2 Procesamiento y segmentacion de la matricula

Una vez se ha llevado a cabo la extracciéon de la patente de la imagen de entrada es necesario el
procedimiento de segmentar los caracteres que esta contiene. De la misma manera en que se
analizaron varios métodos para realizar la deteccién de la matricula, se llevo a cabo la revision de
documentacién con el fin de comparar, hallar u obtener ideas acerca del cémo realizarla en el
proyecto. A continuacién se presentan algunos enfoques y trabajos existentes al respecto.

La primera metodologia hace referencia al uso de clasificadores con el fin de llevar a cabo la
segmentacion de un objeto del fondo de la escena, el que se presenta en [19], que hace uso de
algoritmos de umbral con el fin de diferenciar el objeto de estudio con respecto a otros que lo
rodean. Se realiza una clasificacion de acuerdo a umbrales que determinan la posicion de los
objetivos en la imagen. Por otro lado en [64] proponen el seguimiento de contornos para realizar
la segmentacidn de caracteres mediante la extraccion de regiones, este también con la aplicacion
de umbral.

Se propone en [20] la utilizacién de cadenas ocultas de Markov, con el fin de segmentar una serie
de caracteres en una imagen ruidosa y de baja resolucién, en este caso la matricula de vehiculo.
Con el uso del conocimiento previo sobre la patente, ya que se aplica el método sabiendo el
ntmero de caracteres y que existe cierta separacion constante entre cada uno de ellos.

Similar a lo anterior, en [21] utilizan caracteristicas de la placa como lo son el color y la forma de
esta. Ademads se establece una relacion de alto y ancho, de la placa y de los caracteres, que sera
una de las bases para realizar la segmentacién. La que se lleva a cabo discriminando entre
umbrales, de acuerdo a la intensidad en vecindades de pixeles. Después de una binarizacién se
determinan los lugares dentro de la patente en que existe una mayor concentracion de pixeles de
negro. Por ultimo si el drea segmentada es demasiado grande, no comparable a un caracter, se
descarta.

Enlamisma linea de binarizacién de laimagen estd el trabajo de [22] que luego de separar la placa
del resto de la imagen al binarizar, se limpia y se obtiene la proyeccién del histograma horizontal.
Luego con la utilizaciéon de la proyeccion vertical se extraen los caracteres de la matricula, todo
esto se lleva a cabo en una imagen normalizada de la patente, con el fin de estandarizarla para
toda imagen entrante al sistema. Por tltimo, se encontré en [23] informacion acerca del uso de
umbral adaptativo local con el que llevar a cabo la binarizacién. Con esto se obtienen histogramas
tanto horizontales como verticales de los caracteres en la patente y, también, de manera
adaptativa realizan la segmentacién de acuerdo a las posiciones y tamafios obtenidos de las
proyecciones de histogramas. Contando con una base de datos de 650 imagenes la tasa de acierto
del sistema propuesto es de 96.76%.
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1.2.3 Identificacion de caracteres

Para la tarea de identificaciéon existen técnicas como la aplicada en [18], donde se utiliza la
comparaciéon o Template Matching [24] para realizarla. Otro método utilizado con el objetivo de
identificar caracteres es el presentado en [25], aqui se utilizan modelos de Markov, entrenados
con ejemplos de cada uno de los caracteres, para realizar la clasificacion.

Por otro lado se encuentra el trabajo basado en médquina de vectores de soporte que se presenta
en [26]. El que presenta una tasa de acierto alrededor del 97.2%. Cada imagen de caracter extraido
se ecualiza primero en histograma y se divide uniformemente en regiones de 8x8, luego se usan
cuatro maquinas de vectores de soporte para reconocer los caracteres.

En el sistema mostrado en [18] se utiliza coincidencia de patrones o plantillas para la etapa de
reconocimiento de caracteres, es decir, un sistema entrenado con la forma y borde de la letra o
numero, el cual al llevar a cabo una comparacién elige el de mayor concordancia. Similar a este
trabajo, en [27], luego de la extraccién de algunos puntos de caracteristicas, se utiliza operadores
de coincidencia de plantillas para obtener una solucién robusta en mdltiples condiciones de
adquisicién, las pruebas realizadas en mds de tres mil imdgenes entregan una tasa de acierto de
un 91% para este trabajo.

En el paper presentado por [28] se utilizan las redes neuronales artificiales para reconocimiento
6ptico de caracteres. Primero se aislan las letras y nimeros para luego ser entregadas alared. La
utilizada es una red neuronal probabilistica, que son la implementacién de redes neuronales de
andlisis discriminante.

Dentro de la documentaciéon disponible es posible encontrar varios trabajos con un mismo
enfoque, el cual es utilizar clasificadores de caracteres manuscritos para la etapa de
reconocimiento de un sistema ALPR. Tales casos se encuentran en [28] donde proponen el
“Método de comportamiento-conocimiento del espacio” que implica el uso de clasificadores
grupales o multiples, en vez de uno solo, con esto se agregan las decisiones obtenidas de los
clasificadores individuales y derivar las mejores finales desde el punto de vista estadistico. Esta
metodologia se repite en [29], donde el enfoque del trabajo es, por sobre todo, aplicar esta idea y
probar con varias combinaciones de clasificadores como lo son bayesianos, k-NN o de distancia.

Por tltimo, en la misma linea anterior se encuentra [30], donde propone la utilizacién de varios
clasificadores en combinacién con redes neuronales. Los autores han desarrollado un algoritmo
de red neuronal de agrupacion incremental, con proceso de fusién y cancelacién. Ademds de uno
de extraccién de caracteristicas de histograma direccional modificado y un método de subclase
con estrategia de rechazo neuronal de aprendizaje [31], [32].

1.2.4 Sistema propuesto y algoritmos

Una vez analizadas las distintas metodologias, para realizar cada una de las tareas que implica el
funcionamiento de un sistema de lectura de patentes. Se propuso la implementacién por medio
de descriptores entrenados con Adaboost, con el uso del algoritmo de Viola y Jones, para la
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deteccion de la placa en la escena capturada por el sensor. Este sistema fue previamente
entrenado en la escuela su desempefo fue probado en [18].

El siguiente proceso es realizado por medio de un método basado en sliding window, para realizar
la tarea de segmentacién de los caracteres de la patente. Esto implica, considerando que la
segunda etapa no implica un pre-procesamiento de la imagen ni la aplicacién de técnicas de
disminucién de ruido, una fase de identificacién robusta. Se eligi6 la utilizacién de redes
neuronales convolucionales, especificamente la configuracién “MobileNet” debido a su enfoque
a sistemas moéviles y embebidos. Todo esto implementado sobre una Raspberry Pi 3 Model B.
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Metodologias utilizadas

Luego de revisar varias formas de llevar a cabo las tareas de deteccién de la patente, segmentacién
de la placa y reconocimiento de caracteres, se utiliz6 un sistema basado en AdaBoost para lo
primero, sliding window para la segmentacién de los caracteres y el reconocimiento de estos se
realiza con el uso de una red neuronal. Todas estas tarea constituyen, en esencia, un sistema de
visién por computador. Las técnicas seleccionadas conforman un sistema de reconocimiento de
patentes que cumple con todas las caracteristicas necesarias para un buen desempefio. A
continuacion se explica el funcionamiento de cada una de estas.

2.1 Vision por computador

La base para el desarrollo de este trabajo es la vision por computador, es decir, la capacidad de
adquirir, procesar y “entender” (clasificar) informacién por parte de un computador sin la
intervencién de una persona que esté manejandolo. En otras palabras, es la capacidad de una
madquina para identificar, extraer y procesar informacién que ingresa en forma de iméagenes desde
alguin periférico disefiado para capturarlas.

Un sistema ALPR (Automatic License Plate Recognition) consta, generalmente, de 3 etapas
fundamentales, presentadas en la Figura 2-1: deteccién de la placa, procesamiento de la
informacién capturada y por ultimo identificaciéon de los caracteres. Nétese que en algunos
trabajos se separa la parte de la segmentacion, presentdndola como una tarea mds. Sin embargo
también existen los casos en que la segunda tarea consiste especificamente o inicamente en la
segmentacion de los caracteres de la matricula con el fin de realizar la clasificacion.

En conjunto con la visién artificial son muy utilizadas las técnicas de procesamiento de iméagenes
y reconocimiento de patrones. Ya que, una vez obtenida la imagen, las primeras se utilizan para
localizar y despejar las zonas de interés, mientras que las segundas sirven para identificar y
clasificar las estructuras detectadas segtin sus caracteristicas.
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Adquisicion de las imédgenes

——

Tratamiento y limpieza de la imagen

PRE-PROCESAMIENTO

= —

RECONOCIMIENTO

Figura 2-1 Etapas de la visién por computador.

Aislamiento de las regiones de interés para
analisis

Identificacion vy clasificaciéon de estructuras en
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las regiones de interés

2.1.1 Deteccion de la patente.

Dentro del proceso de deteccidn, el cual se lleva a cabo sobre la imagen capturada, existen varios
conceptos involucrados, los cuales es necesario conocer con el fin de comprender cémo se
realiza. Estos corresponden al algoritmo desarrollado por Freund y Shapire [33], que implica la
utilizacién de caracteristicas Haar en combinacién con el proceso de aprendizaje de AdaBoost y
en conjunto del algoritmo desarrollado por Viola y Jones.

2.1.2 AdaBoost

Se trata de un algoritmo de clasificacién, que permite encontrar una hipétesis fuerte a base de
utilizar otras simples y débiles. El algoritmo Adaboost utiliza el boosting (clasificador) de manera
iterativa, es decir, lo adapta (Adaptive) de manera que cada nuevo clasificador trabaje sobre los
datos que el anterior clasificé erréneamente. Algoritmo formulado por Y. Freund y R. Shapire.
AdaBoost selecciona el clasificador débil de mejor rendimiento de un conjunto de clasificadores
débiles, cada uno actuando en una sola caracteristica y, una vez entrenado, combina sus
respectivos votos de forma ponderada. Este clasificador fuerte se aplica luego a las subregiones
de una imagen que se escanea en busca de ubicaciones probables de matriculas.

Lamejora introducida por Viola y Jones corresponde a implementar una cascada de clasificadores
fuertes. El algoritmo propuesto por ellos es el primero de deteccién de objetos en tiempo real. Fue
orientado, inicialmente, a la deteccién de rostros pero por medio de la extraccion de
caracteristicas es posible extrapolarlo a un sinfin de objetivos.

Clasificadores en cascada Adaboost

Es un método de combinacién de clasificadores fuertes, de configuracion Adaboost, por etapas
sucesivas de complejidad. Esta configuraciéon ideada, por Viola y Jones [34], permite extraer
caracteristicas de un objeto. Esto conlleva a la construccién de clasificadores eficientes para la
deteccion del objeto, con el uso de la cascada de clasificadores.

12
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Durante las primeras etapas del entrenamiento, los clasificadores mdas débiles, mediante el
rechazo de la mayor parte de las sub-ventanas de biisqueda que no contienen el objeto, extraen
las caracteristicas mds bdsicas. Luego dan paso a clasificadores cada vez mads fuertes. El
procedimiento explicado estd ejemplificado en la Figura 2-2; en donde se muestra que, mientras
mas clasificadores haya reconociendo caracteristicas del objeto de estudio, en este caso patentes,
mas posibilidades existen de que la deteccién final sea limpia de falsos positivos.

Descriptores Haar

Para los clasificadores se utilizaron descriptores de caracteristicas del tipo Haar; se trabaja sobre
una imagen integral, la que se define como la suma de los pixeles que se encuentran en la parte
superior izquierda, considerando desde el inicio de un punto (x,y) de la imagen original,
incluyendo el punto en si. Las caracteristicas Haar corresponden a un conjunto de funciones para
la extraccion de caracteristicas de textura de un objeto. Estas se calculan como la diferencia entre
la suma de intensidades de los pixeles que se encuentran en cada una de las dreas rectangulares
adyacentes que se posicionan dentro de la ventana de deteccién.

Iméagenes para

entrenamiento

Patente

Patente

Clasificador Clasificador Y Clasificador

1 2 n

Patente

Deteccion

Sin Patente Sin Patente Sin Patente

Ventanas de biisqueda descartadas

Figura 2-2 Clasificador de algoritmo Adaboost

2.2 Segmentacion

Una vez hallada en la imagen la patente, la cual dependiendo de la distancia a la que se realizé la
captura tendrd tamafos variables, es necesario una estandarizaciéon de esta a un valor
determinado de pixeles. Las dimensiones a las que se lleva son: 350 pixeles de ancho por 100 de
alto. Las tareas se desarrollaran con el uso de la libreria para visién por computadora OpenCV.
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2.2.1 OpenCV

Es una libreria, de visién por computador y machine learning, de cédigo abierto. Desarrollada por
Intel, estd escrita en C++ y cuenta con interfaces en Java, C, C++ y Python [1]. Es soportada por
sistemas operativos basados en I0s, Windows, Android y GNU-Linux.

2.2.2 Conversion a escala de grises y estandarizacién de tamaiio

Laimagen es capturada a color (RGB), contiene informacién que no es relevante, ya que el andlisis
de caracteristicas para la identificacion, se realiza sobre una extraccion de informacién acerca del
valor numérico de intensidad de cada pixel y no de acuerdo al color que representa. De esta forma
la primera transformacién es convertir la imagen a escala de grises utilizando un umbral
adaptativo, incluido por defecto en la libreria, ya que la matriz en la que cada valor dentro de esta
representa el nivel de gris del pixel que le corresponde. Esto serd realizado con comandos de la
libreria OpenCV.

2.2.3 Sliding window

Sliding Window o ventana deslizante es un algoritmo utilizado en el procesamiento de imagenes
para buscar, generalmente, un objeto especifico. Se realiza un barrido con una ventana, de un
tamafo definido menor al de la imagen a analizar. Para este caso se utiliz6 el concepto de ventana
deslizante, con el que se obtuvo una serie de capturas para un mismo caracter. Se usa una ventana
que se mueve a través de la imagen con el fin de seleccionar sé6lo esas dreas para posteriormente
guardarlas. Para ejemplificar el procedimiento se presenta la Figura 2-3.

El procedimiento utilizado posiciona una ventana de 50 pixeles de ancho por 100 de alto en el
punto de inicio de laimagen. Luego de obtener el primer corte a la patente, la ventana se desplaza
3 pixeles de forma horizontal para obtener la segunda y continiia moviéndose hasta hacer 4
cortes, correspondientes al primer caracter; paralos siguientes caracteres las posiciones de inicio
son los pixeles 45, 120, 165, 245 y 290. Para cada uno se realiza el mismo procedimiento de corte
y desplazamiento de la ventana. Estd considerado dentro del entrenamiento de la etapa de
identificacion el solapamiento de aproximadamente 5 pixeles en los que podrian aparecer
fragmentos, ya sea del caracter anterior como del que se encuentra a continuacion.
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’ Corte 1
(4

Corte 2

Corte 3

Figura 2-3 Ejemplo del sliding window aplicado.

2.2.4 Redes neuronales

Son modelos de aprendizaje automdtico inspirados en el funcionamiento del cerebro. En este
caso cada una de las neuronas es llamada perceptron y trabajan interconectadas, ya que cada una
es una unidad de procesamiento. En la Figura 2-4 se presenta la estructura simplificada de una
red neuronal, donde el movimiento de la informacién de entrada parte desde los pixeles de la
imagen a las neuronas de las capas de la red hasta llegar a la salida, ejemplificada en un solo
perceptron.

(IMAGEN)

OCULTAS

Figura 2-4 Estructura simplificada de una red neuronal.
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Funcionamiento de las neuronas

Cada neurona recibe parte de la informacién que entra a la red, la cual multiplica por un peso
determinado. Luego calcula la suma, del producto de cada entrada por su peso correspondiente.
A este peso se le agrega generalmente un valor de bias o correccion. Por tltimo el valor resultante
se aplica a una funcién que, dependiendo de si se supera un cierto umbral o no, activa una
siguiente neurona o entrega una salida.

Composicién de la red

Las redes se componen por capas, las que procesan en cadena la informacién que entra a la red.
El tipo de funcién de activacién y el nimero de capas determina la complejidad de los problemas
que es capaz de resolver. Dentro de esta interconexién de capas existe tanta la posibilidad de que
todas las neuronas de una capa se conecten con todas las de la siguiente (fully connected), como
también que exista una conexion selectiva de perceptrones (partially connected). Ejemplos de
estas son: la red neuronal dindmica, las que pueden ser con retardos en el tiempo, recurrentes
(total o parcialmente). También se tienen las redes neuronales jerdrquicas, probabilisticas y
convolucionales, entre muchas otras.

El trabajo de reconocimiento de patentes realizado en [18], utilizaba para hacer la tarea de
identificacién de caracteres la técnica “template matching”. Método que consiste en guardar,
durante el entrenamiento, un patrén de la imagen que se quiere reconocer, para después realizar
un matching con laimagen que entra al sistema. Se realiza una comparacioén o resta con todos los
patrones, que conoce el modelo, y el de menor peso es aquel que entrega como resultado de
identificacion.

Por otro lado el funcionamiento de la red neuronal convolucional aunque requiere de un mayor
uso de recursos tanto computacionales como de tiempo de entrenamiento y armado que la
técnica de template matching, tiene un funcionamiento més robusto ya que cuenta con multiples
capas que trabajan en conjunto con un mismo propésito. Comenzando desde las primeras capas
con la extraccion de caracteristicas; también hacen un reconocimiento de algunas
particularidades de clases, donde se incluyen formas y bordes. Ademads detectan variaciones de
posicién, iluminacion, escalas de tamanio, etc. La informacién que se extrae para cada clase se va
condensando hacia una sola salida, o una posicién en un vector de clasificacién. En las tltimas
capas se encuentran reunidas las caracteristicas que se buscan dentro de las imédgenes que entran
al sistema y asi realizar la identificacion.

Proceso de aprendizaje

Debido a la estructura multicapa de la red, no sélo el peso de cada una de las neuronas en
combinatoria con la informacién de entrada avanza hacia la salida sino que también lo hace el
error que pueda cometer cualquiera de las capas. La manera de contrarrestar esto para evitar que
influya en el resultado del entrenamiento es con la utilizacién del algoritmo de backpropagation.

El proceso de aprendizaje de la red se lleva a cabo con el uso del algoritmo de backpropagation;
este tiene dos fases, la primera consistente en el paso de patrones en la informacién de entrada
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capa a capa hasta llegar a la salida de la red. Estos valores de salida se comparan con el resultado
esperado obteniendo asi el error que comete lared y ajustando los pesos mediante la propagacién
hacia atrés. Asi se modifican los pesos de aprendizaje de todala red [35].

2.3 Deep learning

El aprendizaje con redes neuronales convolucionales se realiza por medio de la extracciéon de
caracteristicas comunes dentro de las imdgenes de entrada, a través de aplicar filtros a los pixeles
de estas. Dependiendo del tamano del filtro que se utilice variard el detalle de las caracteristicas
que se extraigan de las imédgenes. Se mencioné anteriormente la existencia y, de manera ligera,
funcién de algunas capas que componen el sistema de aprendizaje, a continuacién se hara
referencia al resto de su estructura. Y también se comentard sobre las etapas por las que pasa la
informacién que ingresa a la red, que son:

Convoluciéon
ReLU
MaxPooling
Dense

RIS

Dropout

2.3.1 Capa convolucional

El primer destino de la informacién que ingresa a la red corresponde a la capa convolucional, la
cual se constituye por filtros, cuya cantidad y tamafio son definidos por quien programa la red.
Estos filtros cumplen con cubrir la profundidad del volumen de entrada, realizan la extraccion de
las caracteristicas de la imagen, ya que convolucionan a través de la seccion transversal de esta'y
en todos los canales que la compongan. Mientras se realiza un producto punto entre el filtro y la
seccion de laimagen de entrada en la que se encuentre. Por tltimo estos resultados son sumados
con valores configurados para hacer que coincidan o se acerquen a los esperados en el umbral,
estos se denominan bias.

Con esto se transforma la matriz de pixeles que corresponde a la imagen en una matriz de
caracteristicas. Donde cada cuadrante no solo tiene la informacién de un pixel de la imagen sino
de una vecindad de ese. En la Figura 2-5 se presentan las etapas por las cuales para la informacién
dentro de una red neuronal convolucional.

- u o

Convolutions Max Convolutions Max Full
poeling pooling connected

Regression

Figura 2-5 Pasos que sigue la informacién en la red
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2.3.2 Funcion de activacion

La red utiliza ReLU (Rectified linear unit) para la activaciéon de las neuronas. Esta funcién tiene
un gradiente de 0 cuando la entrada es igual o menor a 0 y de 1 cuando la entrada es mayor a cero.
Esto quiere decir que, es una funcién que de acuerdo al valor recibido de la neurona anterior y
considerando el peso sindptico de la neurona que recibe la informacién, genera un resultado. El
cual si se encuentra por sobre el umbral la neurona se activa y genera el paso de la informacién a
la siguiente capa. Por el contrario si el valor que recibe el perceptrén no alcanza el umbral la
informacién no continua a las demads capas. La Figura 2-6 presenta la gréfica que toma esta
funcion.

) Al z) =mazx(l, z)

-18 - ] ! fn

Figura 2-6 Funcion de activacion (ReLU)

2.3.3 Capa de reduccién (Pooling)

La funcién de esta capa es evitar el overfitting (sobre ajuste) de las capas convolucionales y de la
red, reduciendo progresivamente las caracteristicas particulares de una muestra dentro de una
clase, es decir, elimina caracteristicas que son, més bien, propias de una imagen en cuestién y no
de una clase en general. La pooling layer opera de manera independiente en cada pieza de
profundidad de la entrada y modifica el tamafio espacial, usando la operacién MAX, Figura 2-7,
la cual extrae el maximo valor de la region en la que se estd ejecutando.
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Figura 2-7 Max pooling.

18



2 Metodologias utilizadas

2.3.4 Fullyconnected Layer.

Esta capa es denominada, en el c6digo del programa, como DenseLayer o capa densa, es la
encargada de realizar una conexién completa entre una capa y la siguiente. Es una capa
clasificadora totalmente conectada, se encuentra al final de las capas convolutivas y de reduccién.
Estas contienen y consideran una neurona por cada pixel de entrada. La red tendr4, en este caso,
tantas neuronas de salida como clases, ya que se encuentran a continuacién de una capa que
guarda todas las caracteristicas de una clase en un arreglo o vector. También en medio de las
capas existe aquella que involucra el concepto de dropout, lo que implica la eliminacién de
algunas caracteristicas con el fin de evitar el overfitting (sobre entrenamiento) de la red.

2.3.5 Dropout

Es una técnica que consiste en la desconexion aleatoria de neuronas por iteracién, con el fin de
prevenir sobre entrenamiento, de alguna caracteristica, en cualquiera de ellas. Esta capa permite
evitar el overfitting a través de una técnica que omite aleatoriamente algunos de los filtros
extractores de caracteristicas en cada iteraciéon de entrenamiento. Esto disminuye la situacién en
que una neurona extrae una caracteristica especifica y solo si las otras extraen otra determinada
[36]. Todo lo anterior fue programado sobre la interfaz de programaciéon de aplicaciones (API)
Keras, la cual utiliza como backend a Tensorflow.

2.3.6 Keras

Es una API pararedes neuronales de alto nivel, desarrollada en Pythony capaz de ejecutarse sobre
Tensroflow, CNTK o Theano. Fue ideada con el fin de llevar a cabo las tareas pensadas en redes
neuronales de una manera rdpida, sin grandes entramados de programacién. Admite
configuraciones de redes neuronales convolucionales, recurrentes y combinaciones de ambas.

2.3.7 Tensorflow

Es una biblioteca de software de cédigo libre para computacién numérica de alto rendimiento.
Su arquitectura flexible permite una facil implementacién de computacién en plataformas de
CPU, GPU o TPU. Desarrollado por Google, cuenta con un sélido respaldo para el aprendizaje
automadtico y profundo. Su nicleo de computacién numérica flexible se utiliza en muchos otros
dominios cientificos. Como se ha mencionado anteriormente, en el manejo de la red neuronal
por parte de la API Keras, Tensorflow se utiliza como backend, o sea, hace el manejo de bases de
datos y computaciéon numérica en el entrenamiento.

2.4 Raspberry Pi 3

Raspberry Pi es una organizacién benéfica que trabaja para poner el poder de la produccién
digital en manos de personas de todo el mundo [37]. Pero, especificamente, lo que importa en
este caso es que proveen de micro computadoras de bajo costo y alto rendimiento, conocidas
también como tarjetas de desarrollo. Es decir, Raspberry Pi también es una placa computador de
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bajo costo. Las caracteristicas técnicas, que son de importancia para el proyecto, de la Raspbery
Pi 3 (Figura 2-8), son:

e Procesador: Chipset Broadcom BCM2387 de cuatro nticleos ARM Cortex-A53 que
funcionan a 1.2 GHz

e 1 GBLPDDR2 en RAM

e Terminales de Ethernet 10/100 BaseT, 4 USB 2.0, HDMI audio/video, Conector GPIO

;Por qué utilizacién de la versién 3 modelo B, en desmedro de sus antecesoras? Es, por una parte,
su mayor capacidad de procesamiento con un procesador de cuatro ntcleos que funciona 1200
millones de ciclos por segundo. Aunque es la caracteristica que mds sobresale frente a las otras
en la Tabla 2-1 se especifican otras. La comparacién se realiza con respecto a los dos modelos mas
cercanos a la placa seleccionada que es la Pi 3 modelo B, los que son la Pi 2 modelo B y la Pi Zero
W.

MADE IN U.K.

Figura 2-8 Raspberry Pi 3 model B.
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Tabla 2-1 Comparacién entre modelos de Raspberry

Modelo
2 Modelo B 3 Modelo B Zero W
Caracteristica
SoC BCM2836 BCM2837 BCM2835
CPU 900MHz Quad 1.2 GHz Quad 1GHz
ARM Cortex-A7 ARM Cortex-A53 ARMI1176JZF-S
RAM 1 GB 1 GB 512 MB
USB 4 4 1 Micro
Boot MicroSD MicroSD MicroSD
Eth t,  Wifj,
Red Ethernet erne . Wifi, BT
BT
Consumo 800mA/4W/5V 2.5A/12.5W/5V 160mA/0.8W/5V

Con respecto a la primera, la utilizada presenta ventaja con respecto a la velocidad de
procesamiento de 900Mhz que proporciona el procesador A7, de la 2 modelo B, frente a los 1.2
GHz del A53 que posee la Pi 3. Ademads de esto, el segundo (A53) soporta 64bits, mientras que el
primero solo 32bits. Por ultimo el procesador de la Pi 3 proporciona una aceleracion en
reproduccion de medios, es decir, puede ejecutar 128 bits a la vez mientras que el de la Pi 2 no
tiene esta capacidad.

La mayor diferencia entre la Pi 3 modelo B y la Pi Zero se encuentra en la cantidad de ntcleos de
procesamiento que poseen, ya que la primera cuenta con 4, y la segunda tiene solamente uno.
Una vez claras las diferencias, por lo menos entre placas de la misma marca y precios,
relativamente, cercanos ya que estas se encuentran en el rango entre 10 y 35 délares es posible
especificar lo que fue necesario para que el sistema funcionara en la Raspberry.

Como parte del hardware también estd considerada la webcam, una c270 de Logitech cuyas
caracteristicas son:

e Modo de video de 720p.
e 3 Mega Pixeles.
e Correccién de iluminacion.

Para el caso de las pruebas en terreno se utiliz6 una powerbank PHILIPS modelo DLP10403, cuyas
especificaciones aparecen en la Tabla 2-2 Caracteristicas Powerbank. Este banco de baterias
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otorga una autonomia de 1 hora de uso continuo para la Raspberry. Ademads se utiliz6 un
selfiestick con el fin de estandarizar la altura de captura a 50 cm, de manera vertical.

Tabla 2-2 Caracteristicas Powerbank

Energia
Salida 5V,3.1A
Entrada de enregia 5V,2.1A
Capacidad de la bateria 10400 mAh

2.4.1 Implementacion

El programa probado en laboratorio, comprende los scripts de mando, segmentacién y el archivo
de configuracién entrenado, el modelo de red neuronal “MobileNet_bigd_Reload”. Esta tltima
debe encontrarse en una carpeta con el nombre CNN, todo esto dentro de un mismo directorio.

Una vez estos archivos son portados a la Raspberry, en la cual deben encontrarse instaladas las
librerias necesarias para el manejo de imédgenes y otros procesos del programa, como lo son
OpenCV, Tensorflow y Keras. La instalacion tiene una duraciéon aproximada de 8 horas.

La placa posee una memoria RAM de 1 GB, por lo que es necesaria una expansion por medio del
uso de “swap” para el S.O. Raspbian, esto con el uso de un dispositivo flash con formato FAT 32.
Con esto es posible correr el programa del sistema.

22



R]El sistema ALPR propuesto

La propuesta inicial comprendia tres opciones, la primera utilizar solo técnicas existentes para
desarrollar el sistema era la primera, la segunda formar un sistema desde cero con el cual llevar a
cabo las tareas del sistema y la tercera opcién, utilizar técnicas existentes para conformar un
sistema de reconocimiento automaético de patentes. Esta tltima fue la que se desarrollé utilizando
esta técnica para dar forma a un sistema robusto, en base a los recursos y conocimientos
existentes.

Las tareas y técnicas que finalmente componen el sistema serdn presentadas a lo largo de este
capitulo, ver Figura 3-1. La deteccién de patentes realizada con clasificadores en cascada, la
segmentacion de caracteres realizada por medio del uso de sliding window vy, por ultimo, la
identificacion de letras y nimeros realizada con el uso de una red neuronal convolucional (CNN).

4 .- N

Imagen de Etapa de
entrada » deteccion de la
patente

Procesamiento
Resultado de w2

de lared Segmentacion
lectura de la < . < 4

neuronal y logica e caracteres
patente )

del sistema

Figura 3-1 Sistema propuesto.
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3.1 Deteccion de la patente

La primera etapa utilizada es la deteccién, que consiste en rastrear y marcar la placa en la imagen
obtenida, desde la cdmara. Con el uso de OpenCV se implementa un c6digo en clasificadores en
cascadas, entrenados por medio del algoritmo de Viola y Jones, de descriptores del tipo Haar.

El proceso en el sistema comienza con el ingreso de la imagen, desde una fotografia, un video o
captura por medio de webcam. Luego el algoritmo realiza un andlisis multi-resolucién de la
imagen y se extraen sub-ventanas que son revisadas en busca de la patente. Estas son entregadas
al clasificador en cascada, el cual determina si existe o no el objeto en la ventana. Por tltimo si es
encontrada dentro de la imagen la patente se marca con rectdngulo y luego se aisla para realizar
el procesamiento de la informacién, tal como se ilustra en la Figura 3-2, imagen obtenida de [18].
El resultado de la deteccién se presenta en la Figura 3-3.

Imagen 5 Analisis Multi- 5 Extraccion de
Entrada resolucion Sub-ventanas

Clasificador
3 Patente N
Adaboost Detectada
Patente No

Figura 3-2 Esquema de deteccion de patentes [18]
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Figura 3-3 Deteccion de la placa

3.2 Segmentacion de caracteres

Una vez aislada el area en la cual se encuentra la placa, se reduce parte de los bordes, con el fin
de conservar solo la zona en la que se encuentran los caracteres. Es decir, se intenta eliminar la
mayor cantidad de informacién que no forma parte de letras ni nimeros de identificacién, como
las orillas de la matricula o las letras inferiores, ademds de bordes que puedan aparecer de una
captura movida.

Con el fin de obtener una o mas imagenes, que pudiese usar la red neuronal para realizar la
identificacién, es que con el conocimiento previo acerca de la ubicacién y tamafo de letras y
nameros, se configura esta etapa. Cada caracter tiene dimensiones de 40x50 pixeles, asi se realiz6
un sliding window desde el pixel 0 en el eje x, con una ventana de 50x100 pixeles que se moviera
3 pixeles por captura, con el fin de obtener la imagen del caracter, sin importar si este se
encontraba o no, cien por ciento centrado en su ubicacién original.

Antes de realizar este procedimiento, se agreg6 una etapa de escalamiento de grises a la imagen.
Ya que la caracteristica a utilizar es la intensidad de los pixeles. De esta imagen inicial, Figura 3-4,
se extrae un set de muestra por cada cardcter obteniendo el resultado que se presenta en la Figura
3-5. Con esta forma de obtener las letras y nimeros es posible entregar, a la siguiente etapa,
caracteres mas completos en una imagen mal capturada. De esta manera es posible tener un
conjunto de muestras que puedan ser procesadas por la siguiente etapa del sistema y asi
comparar los resultados obtenidos con cada una de ellas, para generar una respuesta certera.
Estos cortes también pueden ser utilizados para enseiiar al sistema de identificacion, la clase de
posibles muestras a obtener desde la etapa de segmentacion. Esto, debido a que incluyen
imdagenes de letras y niimeros que estdn movidos dentro de la imagen, ademas de las imédgenes
completas de los caracteres necesarios.

Tal como se aprecia en las Figuras 3-4 y 3-5, algunos cortes pueden contener, al inicio o al final de
laletra (en este caso la U), segmentos del anterior o del que le sigue. Cabe destacar que son el tipo
de imégenes que se obtienen de la deteccion y la razén por la que se entrega mds de una muestra
a la etapa de identificaciéon. Es necesario precisar que el algoritmo de reconocimiento de
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caracteres, dentro de su set de entrenamiento, cuenta con muestras de este tipo, haciéndola
robusta ante situaciones como las anteriormente presentadas.

Por tltimo, los cortes obtenidos de la imagen son redimensionados al tamafio de las muestras

utilizadas para entrenamiento, 224x224 pixeles, para ser entregadas a la etapa de identificacion.

Figura 3-4 Patente cortada desde el frame completo.

Figura 3-5 Set de muestras obtenidas desde la etapa de segmentacién.

3.3 Identificacion de caracteres

Esta tarea es llevada a cabo por la red neuronal convolucional, a la cual se le entrega un set de
imégenes por cada caracter, esta a su vez entrega un conjunto de predicciones por cada muestra
dentro del set, las que se llevan a una etapa de comparacién. Esto tltimo se realiza por medio de
un empate de predicciones con el fin de obtener una suerte de moda dentro de los resultados
entregados por la red por cada uno de los caracteres.

Cada uno de los cortes obtenido de la etapa de segmentacién pasa por la configuracion de la red
entrenada. Donde se desglosan sus caracteristicas de bordes y formas para llegar a la capa de
clasificacién que retine el conjunto de estas y las compara con la informacién que tiene
almacenada con respecto a cada una de las clases, con las que fue entrenada. La configuracién
del deep learning seleccionada es la estructura MobileNet, ya que estd orientada a sistemas
embebidos y méviles, por lo que su utilizacién de recursos de procesamiento es baja.
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3.3.1 MobileNet

Ladltima tarea y la que, en este caso, debe ser la mds robusta, se lleva a cabo con una red neuronal
convolucional. Se analizaron algunas alternativas dentro de las cuales entran las configuraciones
del tipo Inception, también Xception y por dltimo la de la MobileNet. Todas estas fueron re-
entrenadas con el proceso de transferencia de aprendizaje para adaptar su etapa de clasificacion,
ya que su desempeno en las dreas de reconocimiento de objetos ya se encuentra documentado
en [29] y [30].

Estared, también denominada red neuronal eficiente para aplicaciones mdviles, estd orientada a
sistemas moviles y embebidos. Al igual que la Xception basa su arquitectura convolutiva en las
capas profundas de convoluciones separables, esto con la finalidad de disminuir el uso de
recursos computacionales o, en otras palabras, construir redes livianas. Con la excepcién de la
primera capa que es de convolucién completa.

“Todas las capas son seguidas por un normalizador de batch y usan la funcién de activacién ReLU
a excepcion de la dltima que es una capa totalmente conectada con funcién softmax para la
clasificacién” [34]. Ademads se disminuye el sampling con una serie de convoluciones profundas
asi como en la primera capa. Finalmente aplicar un Average Pooling para reducir la resolucién
espacial a uno antes de la capa completamente conectada.

Considerando las capas de convolucién profunda y las puntuales, en total la red tiene 28 capas.
En la Figura 3-6 se presentan las diferencias entre capas convolucionales estdndar con las
presentes en la MobileNet. A la izquierda se presentan las capas normales en una etapa de la
iteracién de una red, con una convolucién normal de 3x3, una normalizacién de batch y una
funcién de activacion. Al lado derecho se tienen las etapas de una seccién convolutiva de la
MobileNet, con una convolucién en profundidad y con normalizacién de batch funcién de
activacion para una convolucién de 1x1 otra normalizacién de batch y una funcién de activacién
para la siguiente etapa o neurona.

3x3 Conv 3x3 Depthwise Conv
N BN
Re[LU HEILU
1x1 *»Zliunv
BN

1
RelLU

Figura 3-6 Serie de capas estandar (izq.) versus MobileNet (der.)
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3.3.2 Transfer Learning

La red fue originalmente entrenada para el reconocimiento de objetos, es decir, que es capaz de
reconocer las diferencias que existen entre los bordes y las formas de una gran variedad de cosas.
Por medio del transfer learning se le especifica que, los objetos a clasificar estdin compuestos por
una cantidad determinada de clases, en este caso los caracteres. Ademads esta aprende que cada
una de estas clases tiene formas distintivas unas de otras. Asi realiza la clasificacién de letras y
numeros.

Alared pre-entrenada se le agregaron algunas capas, con el fin de realizar el Transfer Learning a
su etapa de clasificacion, La configuracion resultante se muestra en la Figura 3-7, la transferencia
de aprendizaje, es un recurso de investigacion centrado en utilizar el conocimiento adquirido con
un fin, en la solucién de un problema distinto pero, en cierta medida, relacionado. Es decir, en
este caso, una red entrenada en el reconocimiento de objetos, bordes y formas se utiliza para la
identificacién de caracteres, a través del reacondicionamiento de sus capas de clasificacion.

En la Figura 3-7 se presenta la configuracion final con la que se trabaja. Especifica que existe una
capa de entrada, luego viene la que contiene la configuracién pre-entrenada de la MobileNet,
luego una capa de dropout y por ultimo la capa en la que se condiciona a clasificar las
caracteristicas de la informacién que ingresé en 32 clases, correspondientes al niimero de
caracteres distintos de las patentes de vehiculos. La capa “input_2” es la primera de la
configuracion en la cual se determina la cantidad de las imé&genes de entrada, el tamafio de estas
(alto y ancho) y por ultimo los canales que las componen. La siguiente capa corresponde a la
configuracidon de la red para entrenamiento. Le sigue una capa de dropout y por dltimo se
configura la capa de salida de la estructura a la cual se le agrega el parametro de la cantidad de
clases, en este caso 32.

Layer (type) OQutput Shape Param #
input_2 (Inputlayer)  (None, Nome, Nome, 3) o
mobilenet_1.e8e_224 (Model) (None, 1@24) 3228864
dropout_1 (Dropout) (None, 1@24) e

dense_1 (Dense) (None, 32) 32800

Total params: 3,261,664
Trainable params: 3,239,776
Non-trainable params: 21,888

Figura 3-7 Capas entrenables y pardmetros.
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3.4 Funcionamiento del sistema

El resumen del funcionamiento del sistema es mostrado en la Figura 3-8. En esta se presenta la
entrada del sistema, representada por la configuracién de una patente completa. El sensor 6ptico,
la cdmara, obtiene una imagen que corresponde a la escena completa y que contiene el vehiculo
con su entorno y, por supuesto, la matricula que se extrae esta ultima por medio del
funcionamiento de la fase de deteccién. Se aplica la limpieza mencionada en el apartado 3.2 para
luego proceder con la etapa de segmentacién de caracteres, con la que se obtiene el set de
muestras. Para, finalmente, entregar estos datos a la etapa de identificacion de la que se obtendra
el conjunto de predicciones por set de imégenes, las que serdn comparadas para determinar el
contenido de la patente.

Esta comparacion es el tltimo paso, dentro del conjunto de tareas que componen el sistema de
identificacién de patentes. El cual consiste en tomar las predicciones, agrupadas segtin el caracter
al que corresponden, y compararlas. Esto con la finalidad de evitar que una prediccién realizada
a un corte mal ubicado al principio del set o al final de este, se entregue como respuesta. Es por
esto que es necesario que empaten dos respuestas entregadas por la red para un caracter, para
que el sistema muestre esta prediccion como resultado final.

La légica utilizada en la comparacién de los caracteres es analizar en orden de ingreso la
coincidencia de las predicciones, es decir, la primera con la segunda si estas no son iguales se
realiza nuevamente entre la segunda y la tercera y lo mismo para la cuarta, sin embargo si las
predicciones concuerdan se toma esta respuesta como resultado. El andlisis se realiza de esta
manera debido a que la mayor cantidad de errores, provocados por la mala deteccién de la
patente, se dan en los primeros caracteres de la placa o en los ultimos lo que se corrige con el
método implementado.

La Figura 3-8 presenta la légica utilizada por el sistemay sigue el siguiente procedimiento: se tiene
la patente detectada representada por “AB*CD*01”, luego se presenta el modelo de segmentacién
que utiliza el sistema consistente en el sliding window de la letra “A”, después cada uno de los
parches que se obtiene se ingresa a la red neuronal la cual entrega una predicciéon por cada
imagen. Las predicciones se nombran el en diagrama de la figura como P1 (Prediccién 1), P2, P3
y P4, mientras que luego de realizar la comparacién si hay una coincidencia entre dos
consecutivas el sistema entrega como respuesta una PT (Prediccion Total). Por dltimo, se agrupan
las predicciones totales de cada uno de los caracteres y se compone la lectura realizada por el
sistema. En resumen, para la etapa de identificacién, basta con que existan dos predicciones
iguales seguidas para tener una respuesta de lectura por parte del sistema.
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Figura 3-8 Funcionamiento del sistema de identificacién de patentes.

3.5 Implementacion en Raspberry

En la etapa final del trabajo, el objetivo fue el de portar el programa probado en laboratorio, a la
tarjeta de desarrollo. Este proceso implicé la instalacién de las librerias necesarias para ejecutarse
sin problemas. Aquellas implicadas en el proceso de deteccion, el procesamiento a las imagenes
como lo es OpenCV, la que tarda alrededor de 4 horas en estar disponible para utilizarse. Y por
ultimo el funcionamiento de la tarea de deteccién con el uso de la red neuronal, lo que implica la
instalacién de Tensorflow que funcionard como backend y Keras que sera la API a utilizar para el
manejo de la red neuronal.
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Para corroborar el funcionamiento del sistema se llevaron a cabo 4 experimentos, tres de los
cuales fueron realizadas en laboratorio y uno en terreno. Las cuatro experiencias se llevaron a
cabo con el fin de obtener las tasas de acierto con bajos tiempos de procesamiento. Ademads de
encontrar las condiciones 6ptimas de trabajo del sistema en cuanto a iluminacién y otros campos
importantes.

El primer experimento se realizé con la idea de probar el funcionamiento de la red neuronal
basada en MobileNet por medio del reconocimiento de caracteres. Los siguientes tres
experimentos se enfocaron en evaluar el desempefio del sistema realizando deteccion y
reconocimiento de patentes en videos, fotografias y vehiculos, tanto en el laboratorio como en
terreno. Los procedimientos y resultados se presentan a continuacion.

4.1 Experimentos de laboratorio

En los siguientes apartados se presentan los experimentos realizados en laboratorio. El primero
consistente en la validaciéon de funcionamiento de la red neuronal “MobileNet_bigd_Reload”, de
la etapa de reconocimiento de caracteres. Mientras que los dos siguientes abarcan el
funcionamiento de las etapas de deteccién e identificacién de patentes mediante un computador
y la Raspberry Pi.

Note que para todos los experimentos se utiliz6 un computador de escritorio (PC) con las
siguientes caracteristicas: un procesador Intel Core i7 de 8 nticleos (3.40GHz), 8Gb de RAM, una
tarjeta NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti de 7Gb de memoria y Windows 8 Pro de 64 bits. Mientras
que las caracteristicas de la placa se detallan en el apartado 2.4.

4.1.1 Experimento 1: Validacion de la etapa de identificacion de caracteres.

El experimento consiste en tomar un total de 4288 imdgenes de caracteres provenientes de
patentes con desplazamientos y aplicarlas a la red neuronal para conocer el desempeiio de
clasificacion. Las imédgenes consisten en 4 parches por cada caracter con un corrimiento de 3
pixeles entre uno y otro, dando un total de 148 muestras por clase, que son entregadas a la red
para obtener sus respectivas predicciones. Estas lecturas fueron analizadas, una a una, para
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obtener el comportamiento de la configuracion completa de la red entrenada. Una tabla que
muestra el detalle del reconocimiento de los caracteres se presenta en el Apéndice A.

Es necesario especificar que no fue posible reunir la misma cantidad de muestras parala totalidad
de las clases que componen la base de datos de la red. Aquellas que contaron con 37 muestras
fueron:0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,B,C,D,F,G, H,],K,L,P,R, S, T, V, W, X, Yy Z. Mientras que la letra
N conté con 31 muestras, la U con 5y, por tltimo, parala A yla E no se encontré ejemplos con los
cuales realizar una evaluacion, esto dltimo debido a las pocas existencias.

Resultados del experimento 1

Del total de predicciones realizadas por la red neuronal, el desempeiio fue de 4201 sobre 4288. Es
decir la tasa de acierto de la red es 97.97%. Los caracteres sin errores en su predicciéon fueron: 0,
1,2,3,5,D,H,P,SyZ, oseauna tasa de acierto de 100%. Aquellos con mayor cantidad de errores
son la B con una tasa de acierto de 94.6% y la G con un 91.9% de respuestas correctas; lo que
implica 8 y 12 errores, respectivamente. Dentro de las 148 predicciones realizadas las confusiones
mds comunes fueron para la B 1a E, el 8 y 2 mientras que para la G los errores mas frecuentes
fueron con el 0 yla C. El detalle de la clasificacién por caracter se encuentra disponible en la Tabla
0-2, en los apéndices del informe.

Los resultados obtenidos con respecto al funcionamiento de la configuracién de red neuronal
entrenado son satisfactorios, las tasas de acierto para todas las clases probadas, ya fuesen con las
148 muestras o las 20 estuvieron por sobre el 90%, lo que demuestra un correcto accionar de
prediccion por parte del modelo. De manera mas especifica y considerando solamente aquellos
caracteres igual niimero de muestras (148), todas las tasas de acierto se encuentran por sobre el
91%. En comparacién con otros sistemas basados en redes neuronales, como son los casos de
[38], con 95.24% de precision, y [16], con 97.56%, el rendimiento es bajo, pero en ambos casos el
uso de redes neuronales también se aplica al proceso de deteccion.

4.1.2 Experimento 2: Andlisis del sistema completo en laboratorio con
archivos de video e iméagenes.

La base de datos utilizada para este experimento consta de un total de 126 imagenes de vehiculos
con sus respectivas patentes, contenidas en 2 archivos de video con 66 autos y 60 fotografias
disponibles para test, las dimensiones de estas ultimas son 986 por 653 pixeles. La Figura 4-1
presenta un ejemplo de las imdgenes que ingresan al sistema en la secuencia de video, cuyas
especificaciones son: 854 por 480 pixeles, en tamafo, a 30fps. Los videos muestran vehiculos que
avanzan de frente a la cdmara, de modo de obtener una imagen limpia de la matricula de cada
auto. La finalidad del experimento consiste es analizar el desempefio del sistema completo, es
decir, la deteccion y clasificacion de las patentes, sin el uso de la cdimara en el laboratorio.

Para realizar las pruebas con videos se reemplaza la entrada de la cdmara al programa por la
ubicacion del material audiovisual. El experimento consiste en la lectura de patentes utilizando
un computador de escritorio cuyas caracteristicas fueron mencionadas al principio del capitulo.
Una vez realizada la deteccién y captura de la patente, ademds de la segmentacién de caracteres,
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las imégenes resultantes son entregadas a la red neuronal, donde se obtiene una lectura. que se
compard con una base de datos. La manera de informar si la patente en cuestién se encontraba
dentro de la base de datos, era entregar por consola la lectura de la placa. Por otro lado, para el
caso de que la patente no se encontrara en la base de datos, el sistema entregaba un “No”
antecediendo a la lectura realizada, tal como se muestra en la Figura 4-2 donde se presenta un
diagrama del sistema, donde “Lectura” hace referencia al resultado entregado por la red.

Figura 4-1 Ejemplo muestra de test

No “Lectura”

Figura 4-2 Légica de funcionamiento del sistema

Resultados del experimento 2

En base al universo de 126 muestras, la respuesta que la etapa de deteccién de patentes del
sistema entreg6 fue de 119 resultados verdaderos positivos (VP), correspondientes a aquellas
placas correctamente detectadas; ademads de 7 falsos negativos (FN), situacién que se da cuando
una matricula no es detectada por el sistema, estando en la escena.

Utilizando como nuevo universo de muestras el total de 119 patentes correctamente detectadas.
Con respecto a la tarea de identificacion de caracteres, la cantidad de patentes que fue leida
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correctamente de manera completa fue de 108, también existe una cantidad de 11 lecturas
incorrectas. Dentro de los errores de lectura de las patentes detectadas aparecen algunos tales
como leer un 1 como si fuera un 7, o una B como E; esto debido en gran medida a la captura
corrida de la placa detectada. El tiempo medio de procesamiento de cada patente una vez es
detectada es de 0.38 segundos.

Los resultados presentados en la Tabla 4-1 se deben interpretar de la siguiente manera: la
totalidad de las muestras las componen 2 tipos de archivo que combinadas representan el tamano
de la base de datos de patentes analizadas para la deteccion, de lo que se obtiene una efectividad
del sistema de 94.44%. Mientras que las identificaciones correctas se basan en el total de
verdaderos positivos en deteccién (119), de este nuevo total de muestras los aciertos obtenidos
en identificacién entregan una tasa de 90.75% correspondientes a 108 respuestas correctas y, por
tanto, la tasa del sistema.

Con respecto a las malas identificaciones, fueron producto de una imagen tomada con una
iluminacion desfavorable, es decir, situaciones en que se oscureci6 tanto la placa de la escena que
no se realizé deteccion o se llevé a cabo de manera corrida si es que un sector de la patente estaba
mads iluminada que otra. En la Figura 4-3 se encuentra una representaciéon de la respuesta del
sistema a patentes dentro y fuera de la base de datos.

Tabla 4-1 Resultados porcentuales

Muestras Detecciéon Identificacion [%]
Tipo Cantidad VP FN Correctas Incorrectas
Video 66 60 6 50 10
Imagen 60 59 1 58 1
Totales 126 119 7 108 11
Porcentual 100 94.44 5.56 90.75 9.25

FRHD48 No FKSY66
DZPX74  No VH9294

Figura 4-3 Patentes en el sistema (izq.). Patentes fuera del
sistema (der.).
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4.1.3 Experimento 3: Andlisis del sistema completo en laboratorio con
archivos de video e imagenes con Raspberry Pi 3.

Utilizando las mismas muestras que en el experimento anterior se realizé una prueba utilizando
el sistema completamente implementado en la Raspberry. El experimento consisti6 en utilizar el
sistema incluyendo el sensor y proyectando las muestras con el fin de obtener el desempefio en
laboratorio de la placa, en cuanto a procesamiento de las imdgenes y deteccién de las patentes.

El procedimiento para llevar a cabo esta experiencia consistié en montar el sistema completo con
un soporte fijo frente a una pantalla en la cual se proyectaran las muestras. Las secuencias de
video se presentaron a velocidad normal en consideracién del movimiento de vehiculos, mientras
que las iméagenes se pasaron en presentacién para la lectura con la cdmara. Las condiciones de
funcionamiento constaron de una habitacién completamente a oscuras, con la finalidad de
reducir al méximo la posibilidad de que aparecieran reflejos que afectasen la deteccién de las
patentes. La cdmara se posicioné a una distancia y altura tal de emular la ubicacién del sistema
frente a vehiculos y sus matriculas. Las capturas de la cdmara estdn programadas a 10 fotografias
por segundo, debido a que el tiempo de procesamiento del sistema por cada imagen que ingresa
tarda alrededor de 28 segundos. La informacién de cada una de las lecturas se entrega por consola
ademas de, al finalizar el programa, almacenarse en un archivo de texto nombrado “Patentes.txt”.
En la Figura 4-4 se muestran ejemplos del funcionamiento del sistema.

i

Figura 4-4 Ejemplos de funcionamiento

Resultados del experimento 3

Los resultados entregados por este experimento dan cuenta de que los tiempos en los que se
presentan los vehiculos frente a la cdmara son importantes. Esto debido a lo que demora el
procesamiento por imagen (28 [s]), es por esto que como medida paliativa se manejo la cantidad
de frames por segundo. Esto se refleja mayormente en el niimero de detecciones que realizo el
sistema sobre las secuencias de video, donde de un total de 66 patentes que aparecen se
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detectaron 24. Por otro lado el tiempo de exposicién de las imdgenes es manejable por lo que
aumenta el namero de detecciones, donde de 60 muestras se realizaron correctamente 50
detecciones. Del total de 126 muestras utilizadas para el experimento se detectaron 74 patentes.
Para el caso de la etapa de identificacién de caracteres, sobre el total de patentes detectadas (74),
se identificaron de manera correcta 66, dando una tasa de acierto para el sistema de 89.2 %. Todo
esto se presenta en la Tabla 4-2.

Los resultados de la deteccién, como se menciona anteriormente son debidos al tiempo de
procesamiento de por imagen que tiene el sistema. Cada vez que se detecta una patente esta
imagen es procesada, pasando por cada una de las etapas que compone el proceso de lectura lo
que implica 28 segundos entre detecciéon y deteccion, los vehiculos que aparecen frente al sensor
en medio de ese proceso no se capturan. Por ende la tasa de deteccién versus la cantidad de
vehiculos que se presentan frente a la cdmara es baja si estos no se detienen el tiempo suficiente
para que se procese cada uno. Al igual que en el experimento anterior las identificaciones se ven
afectadas por la forma en que se captura la imagen de la patente.

Tabla 4-2 Resultados experimento 3

Muestras Deteccién Identificaciéon
Tipo Cantidad VP FN Correctas Incorrectas
Video 66 24 42 22 2
Imagen 60 50 10 44 6
Totales 126 74 52 66 8
Porcentual [%] 100 58.7 41.3 89.2 10.8

4.2 Experimento en terreno

La tdltima etapa del trabajo contemplado como parte del proyecto fue la de realizar pruebas a
vehiculos directamente en calles, estacionamientos, etc. Para esto se port6 el programa ala tarjeta
de desarrollo, Raspberry Pi 3 y se implement6 el sistema con el resto de los periféricos para
completar el sistema, las caracteristicas de estas herramientas estdn especificadas en el capitulo
2, la Figura 4-5 presenta un ejemplo de como se tomaron las muestras en terreno.
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Figura 4-5 Toma de muestras en terreno

4.2.1 Experimento 4: Analisis del sistema completo en terreno con Raspberry
Pi 30

El experiment6 consistié en el uso del sistema completo para la lectura de las matriculas a
vehiculos en la calle. Utilizando vehiculos en movimiento y autos estacionados como las muestras
para realizar el experimento. La cantidad de patentes que conforman la base de datos es 100,
divididas en 20 de automoviles en movimiento y 80 de vehiculos estdticos. Las muestras
consideradas para censar fueron diversas, ya que se incluyeron algunas patentes en mal estado.
También aquellas comprendidas dentro de la configuraciéon antigua, vale decir “AB*01*23”, al
igual que las pertenecientes a la nueva, o sea “AB*CD*01”. También se incluy6 la nueva fuente
utilizada en la fabricacién de las patentes, todo esto con el fin de revisar el desempeiio ante
diversas posibilidades de patentes presentes en las calles.

El procedimiento consistié en ubicar la cdmara en un lugar en el que se acercaran de frente los
automoviles y a una altura de 50 cm, con el menor dngulo posible entre el sensor y la patente, con
el fin de evitar errores de detecciéon y captura. Lo anterior, debido a que la cascada de
caracteristicas admite un pequeiio dngulo de orientacién para buscar las caracteristicas del
objeto. Para la parte de la prueba que se realizé con vehiculos estacionados, se ubicé la cdmara
frente a los autos a una distancia de un metro y medio y un soporte con una altura de 50
centimetros. La Figura 4-6 representa un ejemplo del posicionamiento de la cdmara, respecto a
la matricula para tomar las lecturas. Como se menciond anteriormente, la limitacion en la
deteccion de placas considerando la variacion del &ngulo entre esta y la cdmara es causal, de que
la pruebas se hallan realizado mayoritariamente con tomas frente a los vehiculos. Dejando como
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factores de error a la iluminacién de la escenay el color de fondo a la patente, o sea que se pierdan
los limites entre la matricula y el vehiculo.

La realizaci6én de la experiencia comenzé por encontrar un lugar dénde colocar la cdmara tal que
cumpliera con las condiciones de posicion para realizar la deteccion. El sitio donde se ubicé la
camara fue en a la entrada del condominio Alto Placeres, en el cerro Los Placeres de Valparaiso.
Donde de intent6 aprovechar el viraje que realizan los vehiculos para hacer ingreso al
estacionamiento para obtener una toma de frente a la patente de estos. Mientras que las tomas a
vehiculos estacionados fueron realizadas en el plan de Valparaiso. En la parte del experimento
con muestras estdticas se posicion6 la cdmara frente al vehiculo a una distancia estindar de un
metro y medio y a una altura de 50 cm, para localizarla frente a la patente. El resto de ambas
pruebas es esperar, una vez se realiza la deteccidn, el procesamiento de las imagenes y la entrega
de la informacién de la lectura.

Resultados experimento 4

El primer aspecto del experimento fue la evaluacion de la deteccion de placas con el uso de la
camara. Las caracteristicas en cuanto a posicién de la cdmara, son las descritas anteriormente e
involucran el dngulo existente entre el foco de la cdmara y el frente del vehiculo. Las condiciones
presentes para la prueba son de buena iluminacién de un dia soleado y nublado pero claro. Los
resultados presentan, con respecto a la deteccion 86 verdaderos positivos. Contando 8
detecciones correctas para vehiculos en movimiento sobre 20 muestras, mientras que 78 de las
muestras de vehiculos estacionados de 80 fueron correctamente detectadas. Donde se cuentan
para las muestras méviles 12 resultados falsos positivos, mientras que para aquellas estdticas 2.

La siguiente informacién de interés obtenida del experimento es la tasa de identificacidn, la cual
se trabajo sobre el total de las detecciones correctas. El ntimero de lecturas completas de patentes
de manera correcta fue de 81, con cinco errores, sobre un total de 86 muestras disponibles para
realizarlas.

Es de consideraciéon que la mayoria de las tomas en movimiento consideraron un angulo de
aproximadamente 15° que se disminuy6 todo lo posible y que implic6é un conteo de acierto de
solo 8 detecciones exitosas. En la Tabla 4-3 se presentan la cantidad de muestras y la tasa de
acierto para la deteccion del sistema. Ademads el tiempo de procesamiento fue un factor a
considerar a la hora de llevar a cabo el desarrollo final del sistema, ya que los tiempos de espera
en un ingreso de vehiculos o el reconocimiento de una matricula en una escena con autos en
movimiento, requieren de un funcionamiento tanto rdpido como robusto. El sistema
implementado en la Raspberry tiene un tiempo medio de procesamiento por matricula detectada
de 29.48 segundos.

La Tabla 4-3 presenta los datos considerando la suma de las muestras méviles y estdticas como
total. Se muestran los verdaderos positivos de las capturas en movimiento también los falsos
negativos para estas. Ademads de los resultados correctos e incorrectos para las muestras de
vehiculos estéticos. El total de detecciones correctas pasa a ser el 100% (86) de las muestras para
el andlisis de la etapa de identificaciéon de caracteres del sistema. De esto Gltimo se obtiene una
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tasa de acierto de la etapa de identificacion de patentes de 94.19% correspondiente 81 placas
correctamente leidas, con un error de 5.81%.

Cabe destacar que el proceso de deteccion fue evaluado en la tesis presentada en [18] por lo que
no serd materia de andlisis en esta oportunidad, ademas de que la versatilidad de esta tarea estd
sujeta a condiciones de iluminacién, calidad en la captura de la cdmara.

Los resultados obtenidos reflejan el desemperfio del sistema con luz de dia, tanto con un cielo
nublado como despejado. Por otra parte, con respecto a las pruebas a vehiculos en movimiento
es necesario buscar una ubicacion para la cdmara, que optimice el no molestar el transito de los
autos y que sea compatible con el funcionamiento del detector.

Tabla 4-3 Resultados del sistema de lectura de patentes

Muestras Detecciones Identificacion
Tipo Cantidad VP FN Correctas Incorrectas
Moviles 20 8 12 6 2
Estéticas 80 78 2 75 3
Total [%] 100 86 14 94.19 5.81

4.3 Andlisis de resultados de los experimentos

Dentro de los experimentos realizados es posible realizar una comparaciéon entre el 2 y el 3, ya
que estos fueron realizados con la misma base de datos, consistente en 2 secuencias de video
ademds de imdgenes. Aunque un punto de comparacién que deja en evidencia la diferencia en
las caracteristicas del hardware con las que fueron realizadas son los tiempos de procesamiento
obtenidos, donde el primero en PC tarda 0.38 segundos y el llevado a cabo en la Raspberry tarda
28 segundos por cada patente detectada.

Debido a la diferencia en el frame rate, ya que las secuencias estdan a 30fps. y la cdmara esta
configurada a 10fps. por tanto la cantidad de iméagenes detectada por uno y otro son muy
distintas. Pero en cuanto al procesamiento de las imégenes detectadas el resultado es comparable
entre ambos experimentos dado que el procesamiento de las imédgenes independiente de la
cantidad es el mismo. Es por esto que se realiza de manera porcentual independiente del tamafo
de la base de datos que se obtiene después de la etapa de detecciéon de patentes. En la tabla se
presenta la comparaciéon de resultados entre las dos experiencias que evaluaron la misma
cantidad de muestras en laboratorio. Cuantas de las muestras fueron correctamente detectadas
y, en base a las detecciones de cada una, el porcentaje de identificacién o tasa de acierto que
demuestra cada una.
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Los resultados que muestra la Tabla 4-4 indican que a pesar de la diferencia en cuanto a cantidad
de detecciones realizadas a las muestras ingresadas directamente y a las adquiridas por medio del
sensor los resultados globales de identificacién de patentes son cercanos en ambos casos. La
mayor diferencia detectada es con respecto a la cantidad de detecciones provocada por la
diferencia en los tiempos de procesamiento de cada uno de los casos. En una base de 126
muestras. La columna FP dentro de la tabla correspondiente a los falsos positivos indica el
porcentaje de muestras en las que se detect6 en la imagen una patente siendo que no existia tal
dentro de la escena, se presenta por el hecho de que implica el procesamiento de informacién
innecesaria, pero no afecta al momento de analizar la tasa de acierto del sistema y estdn
expresados en base ala cantidad de muestras del experimento.

Tabla 4-4 Tabla de comparacién Experimentos 2y 3

Detecciones [%] Identificaciones [%]

Experimento Tiempo [s]
VP FN FP Correctas Incorrectas

2PC 94.44 5.56  3.97 90.75 9.25 0.38

3 RPI 58.7 41.3 0.79 89.2 10.8 29.48

Los resultados presentados en la tabla resumen el funcionamiento del sistema en los
experimentos 2 y 3, pero el andlisis de los resultados mostrados en sus respectivos apartados
demuestra que la mayor diferencia de deteccién de patentes es en los casos de videos; donde la
velocidad de captura en la grabacién es de 30 fps. y la captura de la cdmara se encuentra
configurada a 10 fps. Especificamente dentro del universo de muestras que representa el 100%
de las imégenes 94.44% versus 58.7% es una gran diferencia en cuanto a las tasas de deteccién de
patentes para cada método. Considerando por separado los universos de imédgenes detectadas
para la etapa de identificacion, el primero de los experimentos entrega un 90.75% de acierto
mientras el segundo da un 89.2% lo cual muestra que la identificacién de caracteres y el posterior
proceso de comparacion funcionan de manera consistente en ambos casos.
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Discusion y conclusiones

En este trabajo se present6é un sistema automadtico de reconocimiento de, compuesto por tres
tareas de procesamiento de imégenes. Las técnicas utilizadas se enfocan, primero, en la deteccién
de la placa, luego en la segmentacién de la patente con tal de obtener los caracteres y, finalmente,
la identificacién de estos para conseguir una lectura acorde a la imagen que fue capturada por
una cdmara. De los métodos seleccionados el de deteccién de patentes se eligi6 por los resultados
obtenidos con él en el trabajo presentado en [18]; el de segmentacién dada la facilidad de
implementacién y realizacion, y para la identificaciéon de caracteres el uso de redes neuronales
debido alo innovador de laidea en su uso académico, ademas de resultar ser una técnica robusta
en la clasificacion.

Con respecto a la red neuronal que lleva a cabo la etapa de identificaciéon de caracteres, la
combinaci6n entre el método de transferencia de aprendizaje y el uso de una configuracién, para
reconocimiento de objetos, orientada a aplicaciones moéviles y embebidas entrega un desempefio
robusto y, en este caso, mdas eficiente que otras estructuras de deep learning. Acerca del
funcionamiento de la configuraciéon de red neuronal utilizada, basada en la arquitectura
MobileNet, es posible afirmar que, a pesar de existir algunos errores especificos, es robusto ya que
ante cortes movidos el desempefio por caracter estd por sobre el 90% en aciertos; y en términos
generales la red reconoce mds del 97% de las muestras.

El entrenamiento especifico de la red implic6 la transformacién de la base de datos existente, a la
cual se le debi6 realizar una segmentacién de caracteres para adecuar la etapa de clasificaciéon al
reconocimiento de cada una de las 32 clases presentes en las patentes. Por otro lado, fue necesario
agregar patentes con la nueva tipografia utilizada con el propésito de incluirlas dentro de las
posibilidades de decision involucrando las distintas fuentes de letras.

Es necesario notar dentro de las conclusiones la aparicién de complicaciones dentro del trabajo,
entre las que destaca en primer lugar la implementacion de los recursos computacionales, de
software, desde un entorno a otro (Windows a Debian). Portar configuraciones de un sistema
operativo a otro se torna un proceso lento y complicado, cualquier error puede implicar retrasos
en los trabajos.

Respecto al funcionamiento del sistema se encontraron algunas deficiencias en la deteccién de
patentes, pero en aspectos generales los resultados son buenos. Las tasas de acierto presentadas
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en el capitulo de experimentos muestran un sistema que en conjunto es robusto. Por otra parte,
aspectos como la iluminacién, la frecuencia de apariciéon de vehiculos frente a la cdmara y el
tiempo de procesamiento de la Raspberry son factores fundamentales en el desempefio del
sistema.

En cuanto al experimento nimero 2 en laboratorio el funcionamiento del sistema para tomas
donde la matricula se encuentra bien iluminada, entrega detecciones y lecturas correctas
reflejadas en sus tasas de acierto. De todas formas, en las grabaciones existen situaciones en
donde no se lleva a cabo la lectura de las patentes de la manera esperada, de lo que se concluye
que aspectos como la distancia entre la cdmara y el vehiculo, ademés de la iluminacién son
influyentes en los resultados. Como es légico, una gran cantidad de fotogramas por segundo
implica el procesamiento de mucha informacién de manera continua y la relectura de patentes
por parte del sistema.

Con el tercer experimento se concluye que debe existir un tiempo especifico entre vehiculo y
vehiculo, debido a lo que demora el dispositivo en procesar una imagen, una vez la patente ha
sido detectada. Producto de una frecuencia de apariciéon de vehiculos mayor, en los videos, a la
programacion del sistema y a la capacidad de procesamiento del dispositivo la tasa de deteccién
en este caso es muy baja (36%). Ademas, de este experimento es posible rescatar el hecho de que
con la cdmara web utilizada no existen problemas de funcionamiento en condiciones de
iluminacién controlada. Con respecto a las tasas de reconocimiento de patentes se puede decir
que el sistema es consistente en las pruebas en laboratorio, dado que los porcentajes entre ambas
pruebas son muy cercanos, 90.75% con computador y 88.9% con la Raspberry.

Del experimento realizado las conclusiones extraidas con respecto al funcionamiento del sistema
son que debe asegurarse una iluminacién que mantenga visible la patente en todo momento; por
otra parte, el posicionamiento de la cAmara debe asegurar una toma frontal del vehiculo con lo
cual el sistema pueda lograr una deteccién sin problemas de la patente. De este mismo
experimento se extrae informaci’n acerca del funcionamiento de la cdmara con luz natural, el
cual es satisfactorio dados los resultados obtenidos.

Las conclusiones generales acerca del sistema en su conjunto de software y hardware son con
respceto a situaciones que suceden o pueden suceder. El primer punto es con respecto al
funcionamiento de la etapa de detecciéon, ya que mejorar esta parte del sistema implicaria una
mayor tasa de detecciones y mds aun detecciones correctas de las patentes; el punto anterior
involucraria una disminucién en la cantidad de imédgenes segmentadas por sliding window y
menos procesamiento de la red neuronal, por ende un funcionamiento més fluido. El siguiente
punto es la iluminaciéon de la zona de la patente que no estd incluida en el formato actual del
sistema y que seria necesaria dependiendo de la ubicacidon de la cdmara y la cantidad de luz
natural, para esto es posible la implementacién de un sistema infrarrojo que ayude a captar la
forma de la patente por medio de su relieve.

La Raspberry como opcién, de hardware de procesamiento a utilizar, presenta algunos problemas
por la cantidad de memoria de procesamiento disponible, de 1 GB. Ademds de no contar con una
unidad de GPU con la capacidad de colaborar en el procesamiento del sistema. Dado que la etapa
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de identificacién es muy demandante en relacion a la cantidad de datos a procesar, son 24
imdgenes por cada patente leida, el tiempo entre deteccién y deteccion es mayor al del
procesamiento de la informacién. Por otra parte, al no contar con un sistema de refrigeraciéon
aparece el problema del sobrecalentamiento producido por las exigencias de procesamiento, lo
que hace necesaria una unidad de enfriamiento para el computador o cualquier placa de
desarrollo que se utilice. De todas maneras, bajo condiciones de uso controladas, el sistema de la
Raspberry logra el objetivo de funcionamiento y desempefio de los experimentos realizados.

Una propuesta para desarrollar en trabajos futuros es el uso de los distintos tipos de redes
neuronales artificiales enfocadas a diversas aplicaciones y dreas. Tal como se desarrollé en este
trabajo el uso de las redes convolucionales por ser las més adecuadas para el trabajo con
imégenes, dado que su funcionamiento esté orientado a matrices bidimensionales [40].

También como trabajo futuro, pero esta vez al desarrollo del sistema, se propone la utilizacién de
otro método en la etapa de deteccion, una que implique una mayor robustez ante la variacién de
angulos, los cambios de color en las patentes y el fondo. El mejoramiento en el desempefio de la
primera tarea debera reflejarse en una mejora al funcionamiento del sistema de identificacién de
patentes.
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1§ Codigos de funcionamiento del
sistema

O O, MEFP WRERENRPRPRPRPORE OO & WwN -

Listado A-1 Cuerpo del programa

import numpy as np

import cv2

from time import time

from cortes2MN3 import corte

#import matplotlib.pyplot as plt

#from data image import data augmentation
#from skimage.transform import resize
from keras.models import load model
#import tensorflow as tf

import keras

#from keras.utils.generic utils import CustomObjectScope

_letras =
['a','b','c','d','e','f','g','h','j','k','l','n','p','r','S','t','u','V','W','X','
y','z']
_number = list(range(10))
decode = {}
for n in number:
decode[_n] = n
for i, 1 in enumerate(_ letras):
decode[ i+10] = 1

n im = [4,4,4,4,4,4]

#Se importa la cascada para la deteccidén de patentes
plate cascade = cv2.CascadeClassifier ('patentes vf.xml"')
cnn =
load model ('./CNN/MobileNet bigd Reload.h5',custom objects={'relu6':keras.applicat
ions.mobilenet.relu6, 'DepthwiseConv2D"':
keras.applications.mobilenet.DepthwiseConv2D})
#cnn.compile (optimizer="adam", loss="binary crossentropy", metrics=['accuracy'])
def clasificador (images) :

predict = cnn.predict (images)

clase = {}

for i, p in enumerate (predict):

clase[i] = decode[np.argmax(p) ]
return clase

def TakeSnapshotAndSave () :
# access the webcam (every webcam has a number, the default is 0)
#cap = cv2.VideoCapture ("./Pare.mpd")
#cap = cv2.VideoCapture ("./VIDEOSPORTING.mp4")
cap = cv2.VideoCapture (0)
cap.set (6, 10)
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A =[]
B =[]
flag = 0
while (True) :
T I = time()
# Capture frame-by-frame
~, frame = cap.read()

# to detect faces in video
#Existe aqui la variante a tomar la imagen de la placa en RGB o GRAY
#rgb = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGR2RGB)
gray = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGR2GRAY)
plates = plate cascade.detectMultiScale(gray, 1.3, 5)
# plt.imshow (frame)
#plates = plate cascade.detectMultiScale(rgb, 1.3, 5)

for (x,y,w,h) in plates:

if flag == 1:
flag = 0
break

flag =1

#Esto podria usarse para obtener aqui la imagen en 3 canales
#roi gray = rgb[y+2:y+(h-15), x:x+(w-5)]

roi gray = cv2.cvtColor (frame[y+2:y+ (h-15), x:x+ (w=5)17,

CV2.COLOR7BGR2RGB)
cv2.rectangle (frame, (x,vy), (x+w,y+h), (255,0,0),2)
rol gray2=cv2.resize(roi gray, (350, 100)

# cv2.imwrite ('patente.png',roi gray)
cv2.imwrite ('resize.png',roi gray2)

clase = clasificador (corte(roi gray2))
#time.sleep (1)

clase end = "'
for i,n in enumerate(n im):
a =[]
for j in range(n):
a.append (clase[np.sum(n_im[:1])+J])
for k in range(4):
if a.count(alk]) >= 2:

clase_end += '{}'.format (a[k]) .upper ()

break
"""Estas tres lineas se usan para hacer pruebas libres"""
print ('',clase_end)

#cv2.putText (frame, clase end, (100,150), cv2.FONT HERSHEY TRIPLEX,

(255,0,0), 2, cv2.LINE AR)
T F = time()
Tiempo = T F - T T
print ('', Tiempo)
B.append (Tiempo)
A.append(clase_end)
archivo = open ("Patentes.txt","w")
archivo.write (str (A))
archivo.write (str(B))
archivo.close ()

# Display the resulting frame
#cv2.imshow ('frame', frame)

#time.sleep(0.5)

# press the letter "g" to save the picture

if cv2.waitKey(delay=10) & OxFF == ord('q'):
break

# When everything done, release the capture
cap.release ()
cv2.destroyAllWindows ()

4’
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if name == "_ main ":
TakeSnapshotAndSave ()

Listado A-2 Pre-Procesamiento de imagenes

import numpy as np
from skimage.transform import resize
Se importa la imagen de la placa completa desde la carpeta de trabajo
Se le aplica un resize para estandarizar el tamafio, y poder utilizar
Informacidén a priori como lo es el tamafio y separacién de las letras
Deacuerdo a comparaciones de varias patentes se conoce que las letras
Dentro de las imAgenes obtenidas no superan los 50 pixeles de ancho.
Por lo tanto se utiliza esta informacidn para segmentarlas
cut_a = list(range(0,13,4))
cut b = list(range (45,56,3))
cut ¢ = list(range(120,131,3))
cut d = list(range(165,176,3))
cut e = list(range(245,256,3))
cut f = list(range(290,301,3))
cut = np.concatenate([cut_a, cut b, cut c, cut d, cut e, cut f])
name =["a","b","c","d","e","f"]
name im = list (range (24))
def corte(im complete, im resize=[224,224,3]):

car = np.zeros([len(cut), 224, 224, 3])

for i, r in enumerate (cut):

car[i] = resize(im complete[:, r:r+50], im resize, mode='reflect')

return car
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Tabla 0-1 Entrenamiento para clasificadores de la red

from keras.applications import MobileNet

from keras.layers import Dense, Dropout, Input

from keras.models import Model

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from data image new import data im bigd as data

cnn =
MobileNet (input shape=[224,224,3],include top=False,pooling="avg")
inputs = Input ([None,None,3])

x = cnn (inputs)

x = Dropout (.2) (x)

out = Dense (32, activation="softmax") (x)

model = Model (inputs, out)
model.compile (optimizer="adam", loss="categorical crossentropy")

label = [0,0,0,0,0,0,0..., 1, 0,0,0... ,0,0,0]

d = data.data dict("./224_04_12")
d.Data to dict(l, img per batch=5)

shift = 0.3

generator = ImageDataGenerator (rotation range=10,
featurewise center=True, width shift range=shift,
height shift range=shift)

#Cada epoca del modelo, es 10 epocas del data aug
d.Fit generator (model, generator, 50, batch size=8, verbose=2,
path_saver='./CNN/MobileNet bigd 04_12.h5")

d.Confusion matrix(model, confusion matrix=[0,1,2,3,4])

#%% Save
model.save ('./CNN/MobileNet bigd 04 12.h5")
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8] Detalle del desempeiio de la red por

caracter
Tabla 0-2 Resultados de la red neuronal
Clase Numero total Numero de Tasa de Errores
muestras aciertos acierto (%] comunes
0,1,2,3,5D,
H,P, S, 7 148 148 100 No hay
7 148 147 99.32 1
] 148 147 99.32 0
K 148 147 99.32 \\Y
T 148 146 98.65 1
8 148 145 97.97 E
F 148 145 97.97 E
L 148 145 97.97 1
R 148 145 97.97 B
Y 148 145 97.97 7
6 148 144 97.3 E
A\ 148 144 97.3 F,H

X 148 144 97.3 W,0,V




C Detalle del desempeiio de la red por caracter

148 142 95.95 T

148 142 95.95 0

148 141 95.3 0,E]J,V,7
148 141 95.3 0, T,F

148 140 94.6 E 8,2

148 136 91.9 0,C

124 115 92.74 V,T,H

20 20 100 No hay
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Tabla comparativa placas de
desarrollo

Una alternativa a los problemas de funcionamiento presentados por la Raspberry Pi 3 podria ser
analizar opciones a esta placa. La Tabla 0-3 presenta algunos mini computadores, el primero de
bajo costo y el segundo con alto poder de procesamiento debido a su GPU integrada.

Tabla 0-3 Opciones a la Raspberry Pi 3

Placa
ODROID-XU4 Jetson TX1
Caracteristicas
Samsung Exynos 2GHz
Procesador BEXY Quad ARM® A57/2 MB 1.2
octacore

RAM 2GB 4GB

Wifi Si Si

USB 2 (3.0) 1(2.0) 1(3.0)1 (2.0)
HDMI Si HDMI

GPU Mali-T628 CUDA NVIDIA Maxwell
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