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RESUMEN

El procesamiento digital de imdgenes es el conjunto de técnicas que se aplican a las
imagenes digitales con el objetivo de mejorar la calidad o facilitar la busqueda de
informacidn. La correcta visualizacién y evaluaciéon de detalles de una imagen que no
son perceptibles en su toma original es uno de los propdsitos del procesamiento de

imagenes.

En este sentido una adecuada visualizacion de detalles como los numeros vy
caracteres correspondiente a una imagen de placa vehicular es fundamental a la
hora de establecer las caracteristicas de un vehiculo proporcionando informacién

vital sobre él y su propietario.

El presente trabajo sobre imdagenes de placas de vehiculos logra segmentar
caracteres que serviran de base para el reconocimiento de las placas. Primeramente
utilizaremos técnicas de pre procesamiento para la imagen ya que puede haber

elementos no deseables como ruido que se presentan generalmente en imagenes.

Para esto se realiza un pre procesamiento de la imagen, posteriormente se detecta
los contornos que definen nuestro area de interés dentro de toda la imagen
consistente en la placa del carro. Una vez detectada la placa continuaremos con la
técnica de crecimiento de regiones en la segmentacion a partir de un conjunto de
semillas que iran creciendo hasta detectar los bordes que definen un caracter

ademas del uso de filtros para la eliminacion de regiones no validas dentro de Ila
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imagen. Finalmente se tiene la presentacidn de la placa obteniendo nuestro objetivo

que es la placa segmentada y que servira para posteriores procesos como OCR.

Todos estos mddulos incluidos dentro de un sistema de reconocimiento automatico

de una placa vehicular.

Para el desarrollo de este trabajo se utiliza la libreria OpenCv herramienta que
permite el analisis y tratamiento de imagenes con muchas funciones implementadas
para el procesamiento de las mismas en conjunto con Visual Studio 2008 y Visual

C++.
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INTRODUCCION

El separar la imagen en unidades significativas es un paso importante en visidn
computacional para llegar al reconocimiento de objetos. Este proceso se conoce

como segmentacion.

La deteccién de digitos en una placa vehicular proporciona informacion vital como
paso previo para el reconocimiento de caracteres que pueden ser utilizados en
diferentes aplicaciones que sirve como base de informacién para instituciones sobre

el tipo de vehiculo ademas de informacion del conductor.

El sistema propuesto en este trabajo se compone de 2 mddulos principales estos
son: la deteccion de la placa y la segmentacién de los caracteres. El mddulo de
deteccidon se encarga de encontrar la placa del vehiculo en la imagen capturada y
recortarla. Esta imagen recortada es pasada al mddulo de segmentacidon que

selecciona y separa los caracteres.

Estos dos mddulos trabajan en conjunto, tanto la deteccion de la placa [1] como la
segmentacion, ya que el resultado del primer médulo afecta directamente el

resultado de la segmentacidn de la imagen.

En este documento se describe un método para la deteccion de placa que utiliza la

deteccidn de contornos el analisis de |la proyeccion vertical para encontrar y recortar



la placa vehicular de una imagen. Esto es debido a que la placa tiene una forma

rectangular como caracteristica.

En el capitulo 1 se describe el problema que se pretende resolver también se

establece condiciones generales y requerimientos de disefio.

En el capitulo 2 se describe los fundamentos tedricos sobre diferentes métodos de

segmentacion.

En el capitulo 3 se describe la forma en la que se realizd la implementacion de la

deteccion de placa.

En el capitulo 4 se describe la forma en la que se realizé la implementacién de la

segmentacion una vez obtenida la placa.

En el capitulo 5 se realiza una evaluacion de los resultados obtenidos de
implementar nuestra aplicacién asi como conclusiones y recomendaciones para

futuros trabajos.



CAPITULO 1

DESCRIPCION DEL PROYECTO

En la actualidad las técnicas de procesamiento y analisis de imagenes han adquirido
gran importancia en los sistemas de seguridad monitoreo y reconocimiento de
patrones usandolo esencialmente en el control de acceso vehicular a entidades y
establecimientos en general. Una de las caracteristicas dentro de un vehiculo es su
placa que permite conocer al propietario caracteristicas del automoévil, récord de

manejo y otra informacién de mucho interés.

Para el presente proyecto se plantea el tema “SEGMENTACION DE IMAGENES DE

PLACAS VEHICULARES USANDO TECNICA DE CRECIMIENTO DE REGIONES”.

Este proyecto desea resolver el siguiente problema: obtenida la imagen de una
placa normalizada, cada digito dela imagen de la placa es segmentado vy
descompuesto de manera individual aplicando para ello una técnica de crecimiento
de regiones. Los digitos que han sido segmentados pueden pasar posteriormente a

un proceso de reconocimiento de caracteres (OCR).

1.1 Justificacion
El reconocimiento de placas vehiculares es utilizado en diversas aplicaciones

tales como:



e Control de acceso a parqueaderos.
e Control de peaje.
e Trafico vehicular.

e Sistemas de seguridad aeroportuaria.

Por mencionar algunas de sus aplicaciones de ahi la relevancia del presente

trabajo como un aporte a la sociedad y la ciudadania en general.

1.2 Objetivos del proyecto
El objetivo general y los objetivos especificos de este proyecto son descritos

a continuacion:

1.2.1 Objetivo general
Desarrollar un sistema que permita detectar y segmentar la placa de

un vehiculo partir de una imagen dada.

Dentro de los diferentes métodos para segmentar una imagen
elegimos el método crecimiento de regiones con el cual se logra una

mejor segmentacién con un menor costo computacional.

1.2.2 Objetivos especificos

Los objetivos especificos del proyecto son los siguientes:

Leer la imagen previamente obtenida por medio de una camara.

Seleccionar y extraer la placa del vehiculo.



Realizar la correccion geométrica de la placa del vehiculo.

Segmentar la imagen en cada uno de sus digitos mediante el método

de crecimiento de regiones.

Realizar filtrado a la imagen segmentada tanto por area y tamaiio.

Realizar evaluacién y comparacion de los resultados obtenidos.



CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Resumen
En este capitulo se describe el marco tedrico para el presente trabajo con
una pequefa introduccién al procesamiento de imagenes. Posteriormente
tenemos la clasificacién de las diferentes técnicas de segmentacién con su
respectiva descripcion realizando un comparativo entre las ventajas vy
desventajas de cada una de ellas. Finalmente realizamos un analisis para la

seleccion de la técnica de segmentacion a usaren este proyecto.

En el procesamiento de imdgenes, la segmentacidn es un proceso
fundamental, ya que permite diferenciar los diferentes objetos que Ia
componen y etiquetar cada una de ellos para su posterior aplicacién de un
determinado tratamiento. Una buena segmentacién permite el desarrollo de

numerosas aplicaciones tecnoldgicas en muchos ambitos industriales [2].

Se trata de agrupar los pixeles por algun criterio de homogeneidad para
fraccionar la escena en regiones de interés. Estas areas deben tener algun
significado fisico. Por tanto la segmentacién de una imagen es un proceso de
extraccion de los objetos de interés insertados en la escena capturada. La

imagen estard definida por un conjunto de objetos habiendo pasado de un



nivel bajo a otro mas elaborado o nivel medio visual. La informacién estard
preparada para el reconocimiento e interpretacion de la imagen El esquema

resultante es mostrado en la Fig.2.1.

Procesamiento
a medio nivel

1

Segmentacién [

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Conocimiento

Procesamiento
a bajo nivel

Procesamiento

a alto nivel

Fig.2. 1 Esquema general de visidn artificial

Fuente: Apuntes vision artificial 2007[2]

2.2 Clasificacion de las técnicas de segmentacion
Existen varios tipos de segmentacién las cuales se clasifican de acuerdo a las

caracteristicas entre pixeles de una imagen [3].

La Fig. 2.2 muestra la clasificacion de las técnicas de segmentacién y el

criterio sobre el cual éstas se clasifican y que son descritas a continuacién:

La segmentacion se clasifica basada en:



Discontinuidad: Se propone la division de la imagen segln cambios abruptos

del nivel de gris.

Similitud: Comparar grupos de pixeles considerando una regién a aquel grupo

de pixeles que tienen propiedades similares.

Por
Discontinuidad

Por Similitud

Segmentacion

Fig.2. 2 Clasificacion de las técnicas de segmentacion

Deteccion

Discontinuidades

Union de Bordes
y Deteccion de
Discontinuidade

Umbralizacion

Crecimientode
Regiones

Deteccion de Puntos

Deteccion de Lineas

Dateccion de Bordas

Procesado Local

Transformadade
Houh

Seguimiento de
Contorno

Division y Fusion

Crecimientode
Regiones

Fuente: Segmentacidn por interseccion de histograma de color y textura 2009 [3]



2.3 Segmentacion por discontinuidad

La segmentacion por discontinuidad se divide a su vez en dos grupos:

1) Por deteccion de discontinuidades

2) Unid

2.3.1 Deteccid

n de bordes y deteccidn de discontinuidades.

n de discontinuidades:

Para hallar discontinuidades dentro de una imagen ya sean puntos
lineas o bordes se aplican mascaras a la zona de la imagen que se
desea analizar. Esto se realiza mediante la multiplicaciéon de cada uno
de los valores de los pixeles de la zona a examinar resultados que se
suman para obtener un valor R. Si R cumple cierto umbral se habra

detectado cierta forma Fig. 2.3.

R=Z?=1Wizi= W1Z1+WoZy +W3Z3 +....+ W;Z;(1.1)

Wi W W rAl Zs Zs

Wy Wi W Z, Zs Zs

W+ W W A 7y Iy
Mascara Parte de la imagen

Fig.2. 3 Mascara y parte de la imagen

Fuente: Segmentacion de color por interseccion de histograma 2009
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Dentro de la deteccidon de discontinuidades tenemos:

2.3.1 .1 Técnica 1: Deteccidn de puntos
La detecciéon de puntos es un método muy simple basado en la
aplicacion de una madscara centrada en el pixel a analizar. Si cumple

con cierto umbral T el punto es detectado: |R| =T (1.2)

La mascara habitualmente usada para la deteccién de puntos es de la
Fig. 2.4

1 -1 -1
-1 -8 -1

-1 -1 -1

Fig.2. 4 Mascara utilizada por la deteccion de puntos
Fuente: Segmentacion de color por interseccion de histograma 2009
Esta mascara mide la relacion de pixeles entre un pixel y sus
adyacentes detectando aquel pixel que marque mucho la diferencia

de intensidad sobre sus adyacentes.

2.3.1.2 Técnica 2: Deteccion de lineas
Se usan diferentes mascaras segun la direccion que se pretenda
identificar. Cada mascara puede ser aplicada por separado o en

conjunto dependiendo de lo que si desea es encontrar cualquier linea
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dentro de la imagen o lineas con direccién determinada. Se muestra

diferentes tipos de mascaras (Fig. 2.5):

-1 -1 -1\/-1 -1 2 -1 2 -1\/2 -1 -1
2 2 2 -1 2 -1)J{-1 2 -1)1—-1 2 -1
-1 -1 -1 2 -1 —-1/\-1 2 -1/\-1 -1 2

Horizontal b)+ 45 ° c) Vertical d)-45°

3. S

Fig.2. 5 Ejemplo de deteccion de lineas a 45 grados.
Fuente: Segmentacion de color por interseccidn de histograma 2009
Cada una de estas mascaras responde a unos umbrales R; R, R3; R, .
Cada mascara puede ser aplicada por separada o en conjunto
dependiendo si lo que se pretende es cualquier linea que encuentra

en laimagen o en una determinada direccion Fig. 2.5.

2.3.1.3 Técnica 3: Deteccion de bordes
Es la principal técnica de segmentacién de imagenes en escala de
grises. Un borde dentro de una imagen es considerado un tipo de
discontinuidad, por lo que este puede ser detectado usando derivadas

de primery segundo orden.
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Basicamente se trata del calculo de un operador derivada local de
primer o de segundo orden (gradiente o laplaciana). Se puede decir
gue la primera derivada proporciona la direccion del borde mientras
gue la segunda derivada indica si los pixeles implicados pertenecen a
la zona clara u oscura del borde. Los bordes son modelados en forma
de rampa y no en escalén como deberia ser y provoca que la

segmentacion de la imagen no sea exacta (Fig. 2.6).

Fig.2. 6 Ejemplo de bordes a) borde digital ideal b) borde digital tipo rampa
Fuente: Segmentacion de color por interseccion de histograma 2009
El uso de las derivadas primera y segunda ayuda a modelar este tipo
de bordes ya que una detecta el borde completo y la otra detecta el

comienzo y fin del mismo (Fig. 2.7).
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Perlil del nivel de
aris

Primeras
derivada

Segunda
derivada

Fig.2. 7 Uso de la derivada para la deteccion de los bordes

Fuente: Segmentacion de color por interseccion de histograma 2009

Derivada de primer orden (gradiente):

La derivada de primer orden en imdagenes digitales se aproxima con la
funcién gradiente de dos dimensiones asi pues el gradiente de la funciéon f

(x,y) en el punto (x,y) se denota por V f(x,y) y se define como:

af(ey)
VE (xy) = 3 =fx(x’y)]=[6f (1.2)
Y e |l fyeo ] Tlae '

dx

Gf= Gradiente de filas.

Gc= Gradiente de columnas.
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El médulo del vector gradiente es muy importante dentro del proceso de
deteccion de bordes ya que proporciona el maximo incremento de f (x y) por

unidad de distancia y se determina mediante:

IV (feeyyl = /sz + G2 (1.3)

La direccién del vector gradiente representa el dngulo perpendicular al vector

de direccién del borde en el punto (x,y):
« (x,y) =tan™?! <&> (1.4)
Gf

El calculo del gradiente de una imagen se realiza calculando las derivadas

. L . df d . .
parciales en cada posicidén de cada plxelé ; é .Todo este cdlculo se realiza

usando mascaras de pixeles que suelen ser de 2x2 o 3x3 dependiendo del

método a usar a partir de ello se hallan los valores de G¢G,:

Derivada de segundo orden (Laplaciana):

d? da?
V2f(xy) =52 fY) 4 (6 Y)(LS)

La Laplaciana vale ceros f(x,y) es constante o cambia linealmente su
amplitud. El cambio de signo de la funcidn resultante indica que en este lugar

existe un cruce por cero y por tanto indica la presencia de un borde.
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2.3.2 Unién de bordes y deteccion de discontinuidades
Los anteriores métodos detectan los bordes existentes en la imagen pero no
toman en cuenta la continuidad de dichos pixeles para formar la frontera

para ello se proponen los siguientes métodos.

2.3.2.1 Técnica 4: Procesado local
Analiza zonas de pixeles con propiedades parecidas y une dicha
regiones formando un borde continuo. Es una deduccion en el

computo del gradiente bajo un umbral determinado.
IVf (xy) - v fexoyo) < E (1.6)
Donde:Vf, y = Valor de la funcién gradiente en el punto (xy)
Vfxo,y0) = Valor de la funcion gradiente en el punto (x0y0)
E = umbral

2.3.2.2 Técnica 5: Procesado global via transformada de Hough
Es una técnica que permite detectar curvas en una imagen trabajando
con una imagen binaria (blanco y negro) de los pixeles que forman

parte de las fronteras

Para calcular la transformada de Hough se usan coordenadas polares:

X Cos(8)+y Sen(B) =p (1.7)
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La Fig. 2.8 nos muestra la transformacién del

espacio(x,y)—>espacio(p,0):

f b 08
JI :ﬂ m} I —— ru'g_r
ﬁl Ij'clxﬂ Y hsmﬂ .p ."T.“rh.THT“THI:"“:
IR
R
I AR [ e P - ...'nll:
; o T
: i L
I,CDSﬂ + }rrsm& = p LT PP PP PP L
L p 0

Fig.2. 8Transformacidn del espacio(x,y)->espacio(p,0).
Fuente: http://www.640kbits.es
Esta es la llamada ecuacién en la forma normal de la recta donde p es
la distancia de la recta al origen y 6 es el angulo entre la perpendicular
y el eje x de esta forma son menos los puntos que hay que recorrer y

por lo tanto mas rdpido es el algoritmo.

Los limites de estos estan dados por las siguientes condiciones 0 varia
entre 0 y 180 ya que a partir de 180 hasta 360 grados se vuelven a

cruzar las curvas y p varia en la diagonal de la imagen es decir la
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hipotenusa con respecto a los lados de la imagen original. Se suele
usar un algoritmo que solucione el problema del enlazado de bordes

de manera que:

Se calcula el gradiente de la imagen umbralizando una imagen

binaria.

Se especifica las subdivisiones en el plano (p, 6):

Estos (p, ©) valores se almacenan en celdas. La “celda acumuladora”
A(i,j) corresponde al punto (x (i), y(j) ) del espacio paranéfrico (p,

8).Inicialmente las “celdas acumuladoras” tienen un valor 0.

Una recta queda determinada mediante un punto con coordenadas
((xi)(recta),y (j)(recta)) mientras que un punto se representa como
una funcién senoidal. Si por ejemplo tenemos dos puntos tendremos
dos senoides desfasadas teta grados dependiendo de las coordenadas
de los puntos. Dichas senoides se iran cruzando cada 1802. La
interpretacion geométrica de este hecho es que la funcién seno de
cada punto representa las infinitas rectas que pasan por cada punto
cuando dos puntos comparten la misma recta sus representaciones
senoidales se cruzan se obtiene un punto. Cada vez que se da media
vuelta (p=1802) se vuelve a repetir la misma recta por lo que

volvemos a obtener otro punto que de hecho es la misma recta. Se
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examina las celdas acumulativas de una alta concentracidn de pixeles.

Se examina las relaciones entre los pixeles de una misma celda.

2.3.2.3 Técnica 6: Seguimiento de contornos (teoria de grafos)
Se busca la unién de bordes a través del camino mas 6ptimo entre
elementos del grafo. Esta representacion proporciona una
aproximacion fuerte en condiciones de ruido adversas. El
procedimiento es complicado y requiere mayor tiempo de

computacional que otros métodos.

Se define un borde como la frontera entre dos pixeles p, q denotados
en este ejemplo como: p =(1,2) y q =(2,2) que son vecinos dentro de
una vecindad de cuatro elementos. Dichos elementos se identifican
por las coordenadas (x, y) para cada pixel. Si se observa la Fig. 2. 9 los
numeros de fuera son las coordenadas de los pixeles y los nimeros

entre corchetes son los niveles de intensidad de dicho pixeles.
Cada elemento tiene un costo o peso asociado definido de la forma:
Cay)= H-[fp)—fq) (1)

H: Es el maximo nivel de Intensidad de la imagen.

f (p) y f(q): Son los niveles de intensidad en los puntos py g.
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Por convenio se representan los desplazamientos por parejas de
izquierda a derecha es decir desde el pixel p (1,2) al g (2,2) .Asi pues
se calculan todos los costos y luego se elige el camino con menor

costo o peso.

| 2 j
|
(e ' ¢ A }.1 o [me 0 0 "
I , I f |
I U 5" ot P o1 N
¥
| e ! o 0 B
’ i [ ] [ | '
' 71 | h [ | 4]
OJ “; “’. “’I ” .{01 ] 7 }]
(l
—
1 ' 0 |l & ' ' '
: o 1] o "'f'l )
! ) 1 1) 'H|‘ : ;"
Il U] g 7] I 3] " | !
|

Fig.2. 9 Grafo de elementos de bordes de una imagen
Fuente: Segmentacion de color por interseccion de histograma 2009
2.4 Segmentacion por similitud
La segmentacion por similitud agrupa los métodos que dividen una imagen
comparando las propiedades de diferentes partes de una imagen que forman

regiones [1].Esta técnica se puede clasificar en:

1) Umbralizacion.
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2) Crecimiento de regiones.

2.4 .1 Técnica 7: Umbralizacion
Es una técnica de segmentacion rdpida ya que tiene un costo
computacional bajo. Esta técnica toma como punto de partida un
histograma de la imagen. Se trata de convertir una imagen de niveles
de grises o color en una imagen binaria de tal forma que los objetos
de interés se etiqueten con un valor distinto de los pixeles del fondo.
Dentro de la umbralizacion tenemos los siguientes tipos de

umbralizacién:

Técnica 7.1: Umbralizacidn global
Consiste en segmentar una imagen donde los objetos (regiones de
pixeles) contienen niveles de gris dentro del rango de valores y el

fondo tiene pixeles con valores en otro rango disjunto.

Técnica 7.2: Multiumbralizacion
Esta técnica consiste en la eleccién de multiples valores de umbral
dentro del proceso permitiendo separar los distintos objetos dentro
de una escena cuyos niveles de gris difieran el resultado no sera ahora
una imagen binaria sino que los diferentes objetos (regiones) tendran

etiquetas diferentes como lo muestra la imagen (Fig. 2.10):
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Histograma
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N, Ny Ny,
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Clase 1 Clasa 2 Clase 3 Clase 4

Fig.2. 10 Uso de umbrales multiples en un imagen
Fuente: Segmentacion de color por interseccion de histograma 2009
Técnica 7.3: Umbralizacidn local
La imagen original se divide en sub imagenes y se encuentra un
umbral para cada una de ellas por alguno de los métodos de

umbralizacién global.

Técnica 7.4 Umbralizacion adaptativa

En las otras técnicas el umbral o umbrales se consideran fijos
independientemente de las caracteristicas locales de la imagen

considerada.

Sin embargo en muchas imagenes donde la iluminacién no es
uniforme o en aquellas donde los objetos sean muy pequefios con
respecto al fondo puede ocurrir que pixeles de un mismo objeto a
segmentar tengan niveles de gris diferentes. La umbralizacion

adaptativa consigue que el valor del umbral varié como una funcion
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de las caracteristicas locales de una imagen. La imagen se divide en
sub imagenes y para cada una de ellas se calcula un umbral. Cada sub
imagen se procesara segln su propio umbral. El histograma de una
imagen no tiene en cuenta la informacion espacial sino solamente la
distribucién de grises en la imagen por ello dos imagenes diferentes
pueden tener el mismo histograma ello hace que los métodos
basados en la busqueda de umbrales mediante andlisis de

histograma resulten limitados en algunos problemas reales.

2.4.2 Técnica 8: Crecimiento de regiones
La agregacion de pixeles o subregiones en regiones mas grandes de acuerdo
a unas propiedades comunes y no solo por un nivel de gris determinado es
otra de las técnicas de segmentacidén. Dentro de los métodos para la

agregacion de pixeles tenemos dos métodos:

2.4.2.1 Técnica 8.1: Division y fusion de regiones

La técnica de segmentacién de imagenes conocida como “Split and
Merge” (division y fusion) trata de dividir la imagen en regiones
uniformes de manera que una regién con propiedades no uniformes
se divide sucesivamente hasta que sus partes sean uniformes. A la vez
gue se divide se unen aquellas regiones que sean adyacentes y

tengan propiedades similares.
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El pilar de este método es la creacidn de un arbol cuaternario de
division de la imagen es decirse comprueba la uniformidad de una
imagen dividiéndola en cuatro regiones y aquellas regiones que no
sean uniformes se dividen en cuatro subregiones y se comprueban
cada una de ellas. Se sigue dividendo sucesivamente en regiones
hasta alcanzar un tamafio minimo de regién. De esta manera se

consigue una divisidn total de la imagen en regiones cuadradas (Fig.

2.11).
R, K,
R, | Ry
3
R-I'l R-I--I-

Fig.2. 11a) Imagen dividida en subregiones  b) arbol cuaternario de division
Fuente: Segmentacion de color por interseccion de histograma 2009
A la vez que se construye el arbol cuaternario, en cada nivel, se unen
aquellas regiones que sean adyacentes y tengan propiedades

similares (Fig. 2.12).
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Fig.2. 12 Ejemplo de division y fusion de imagenes

Fuente: Segmentacion de color por interseccion de histograma 2009
2.4.2.2 Técnica 8.2: Crecimiento de regiones
Se parte de un conjunto de puntos semillas a los que se les van
afadiendo pixeles vecinos. Si se usan n semillas al final se podra

obtener una segmentacién con un maximo de n regiones ademas del

fondo.
Este método estaria formado por tres fases:
1. Eleccidn de los pixeles semillas.

La determinacion del punto de partida para la segmentacion suele ser
un aspecto critico del proceso ya que va a influir totalmente en la

evolucion de la segmentacién.
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Existen métodos completamente automaticos pero suelen resultar
impracticos debido a que la complejidad y variabilidad de las

imagenes tiende a limitar el alcance de su aplicabilidad.

2.- Formulacién de unas propiedades para la inclusidon de pixeles a la

region.

La definicion de una regla para el crecimiento depende en gran
medida del tipo de imagen que se pretenda procesar por ello existen
muchos tipos de descriptores que marcan dichas propiedades. Una
vez se tengan dichos descriptores se evaluan el conjunto de pixeles
asociados a la zona que se pretende agregar y si cumple dicha regla se
afade los grupos de pixeles de dicha semilla. Asi se va formando la

region.

3.- Finalizacién del crecimiento a través de una regla de parada.

A veces puede resultar dificil dejar de ampliar la region debido a una
gran similitud entre todos los pixeles de la imagen por ello la regla de
parada es también importante. Se ha de tener en cuenta la historia de
ampliaciones que se va haciendo como el numero de pixeles de cada

region su histograma etc. (Fig.2.13):
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Fig.2. 13 Técnica de crecimiento de regiones

Fuente: Segmentacion de color por interseccidn de histograma 2009

Vecindad y conectividad
Para el crecimiento de regiones debemos considerar la vecindad y

conectividad entre pixeles que se definen a continuacion [4]:

La vecindad define la relacién entre un pixel y su entorno. El pixel p(x,y)
tiene 2 vecinos verticales y 2 vecinos horizontales conocidos como vecindad

de cuatro

(Fig. 2.14).
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Fig.2. 14Vecindad vertical y horizontal

Fuente: Segmentacion de imagenes médicas para deteccion de detalles 2009
A este tipo de vecindad también se lo conoce como vecindad directa

denotada por N4 (P). [4].

Otro tipo de vecindad es la llamada vecindad diagonal que esta denotada

por Np(P) y se muestra en la (Fig 2.15):

Fig.2. 15 Vecindad diagonal

Fuente: Segmentacion de Imagenes médicas para deteccion de detalles 2009
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Si dos pixeles se topan en solo una de sus esquinas se le llaman vecinos

indirectos y finalmente tenemos la vecindad de ocho denotado por N (P)
que es la unién de dos vecindades anteriores y se define como:N(g) (p) =N(4)

(P) N Np (P) (Fig 2.16)

Fig.2. 16 Conectividad a ocho

Fuente: Segmentacion de imagenes médicas para deteccidn de detalles 2009

La conectividad entre dos pixeles p y g esta dada por los siguientes criterios:

Vecindad: p y q son vecinos directos o indirectos.

Similitud: Si py q comparten alguna propiedad como por ejemplo el nivel de

gris.

Se pueden definir los siguientes tipos de conectividad (Fig. 2.17):

Conectividad 4: Si q pertenece a N (P)
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Conectividad a 8: Si g pertenece a Ny (p)

Conectividad mezclada: Si q pertenece a N, (P) o pertenece a Ny (p)

0| pdo] o)1
0 (et |0 [l

Fig.2. 17Conectividad mezclada
Fuente: Segmentacion de imagenes médicas para deteccién de detalles 2009
2.5 Comparativa de los diferentes modelos
A continuacidn se presenta un pequefio resumen de los diferentes métodos
gue se usan en la segmentacion de imagenes. Esto nos permite decidirse por

un modelo de segmentacion en concreto [2]:



Técnica Método

Deteccién de puntos

Ventajas

Es bastante simple.

Inconvenientes

Solo valido para puntos.

30

Deteccién de lineas

Es bastante simple

Solo vélido para lineas
Usa diferentes mascaras en funcién de

la direccioén.

Discontinuidad »
Deteccién de bordes

Es bastante simple.
Existen varios

operadores.

Es sensible al ruido.
Presenta ruido en determinadas

direcciones seglin el operador.

Procesado local

Es simple

Limitado a determinadas direcciones

Encuentra rectas de

Transformada de Hough forma Limitado a rectas y curvas.
Unién de precisa
Bordes £ licad
Funciona bien ante el $ complicado.
Teoria de Grafos Requiere mucho calculo
ruido q
comnuitacianal
Banda Es simple No funciona bien con imagenes
homogéneas
c 7
0 Depende de mas factores aparte del
2 Multiumbralizacién Es simple
ES umbral.
[
= Sensible ante la iluminacion.
S
Fuerte frente a Costo computacional elevado.
Adaptativa L, .
iluminacion variable
A Buena deteccién Las imdgenes deben ser potencias de 2
5 Division y fusion
L & Auténomo Contornos no reales.
Similitud @
3
o Crecimiento de
< Ofrece un resultado muy Necesidad de semilla
2 regiones
g completo Necesidad de punto de parada.
<
S

Tabla 1: Comparacion de los modelos de segmentacion.
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2.5.1 Eleccidn del modelo de segmentacion

El objetivo es obtener regiones homogéneas en cuanto a sus caracteristicas.

Para escoger la mejor técnica se paso por varias etapas tratando de hallar la

mejor solucidn a nuestro problema de segmentacién.

Nuestro primer diagrama de bloques para este proceso fue el siguiente

Fig.2.18:

Escalade e Deteccion
. = Binarizacion .
grises de Borde

-
Ar;

Crecimiento
de Regiones

I Depuracion Regiones

Procesaminto

i

AN

Imagen

Segmentada

Fig.2. 18 Diagrama de bloque inicial
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Pero a medida que fuimos evolucionandonos dimos cuenta que no todos los
bloques eran necesarios existia redundancia y a su vez tuvimos que aumentar

un bloque de realzado como la ecualizacion de histogramas para quedarnos

de la siguiente manera Fig. 2.19:

r--------------------------------------------1

Escalade

rises Ecualizacion & Dinarizacion

-
o

Crecimiento
de Regiones

| Depuracion Regiones

Procesaminto

o o T T T o T

[Tl

Imagen

Segmentada

Fig.2. 19 Segundo diagrama de bloques

Con el diagrama anterior escogemos la mejor técnica de umbralizacion

global para nuestro proyecto entre los cuales podemos mencionar:

Huang[14]
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Implementa el método de umbral difuso Huang. Esta funcidén utiliza la
entropia de Shannon (también se puede utilizar la funcion de entropia

Yager).

Intermodes[14]

Esto supone un histograma bimodal. El histograma es suavizado
iterativamente con un promedio mdvil de tamafo 3 hasta que sélo hay dos
maximos locales: J y K. El umbral t se calcula como (j + k) / 2. Las imagenes
con histogramas que tienen picos muy desiguales o un valle amplio y plano

no son adecuadas para este método.

Li[14]

Implementa método minimos de Cross Li umbral de entropia sobre la base

de la versidn iterativa del algoritmo.

Otsu[14]

Algoritmo del umbral de Otsu busca el umbral que minimiza la varianza
entre clases que se define como una suma ponderada de las varianzas de las

dos clases.

Promedio[14]
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Utiliza la media de niveles de gris como el umbral. Es utilizado por otros

métodos como el umbral de primera aproximacién.

Maxima Entropia[14]

Implementa el método de umbral de Kapur-Sahoo-Wong (maxima entropia)

Momentos[14]

Método de Tsai preserva los momentos de una imagen original en el

resultado de un umbral.

Minimo Error[14]

Un proceso iterativo de la aplicacién de Kittler y un umbral minimo error
(lingworth). Esta aplicacion parece converger con mas frecuencia que el
original. Sin embargo a veces el algoritmo no converge a una solucion. En
este caso una advertencia se informa a la ventana de registro y los valores
por defecto resultado de la estimacion inicial del umbral de la cual se calcula
utilizando el método de la media. Ignorar el color negro o blanco ignorar las
opciones podria ayudar a evitar este problema.

Una vez probado los métodos nos daba los siguientes resultados como

muestra la Fig.2.20:
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Fig.2. 20 Resultados de métodos de umbralizacion iniciales

A continuacion mostramos los siguientes resultados de todas nuestras

imagenes

Fig. .2.21:
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Fig.2. 21 Porcentajes de efectividad de métodos de umbralizacion

Segln nuestras imagenes resultantes teniamos otro problema el nivel de
sombra o también llamado shadow para resolver aquello recurrimos a otra

técnica de umbralizacién llamada local pero debemos escoger en cuantas
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regiones deberiamos dividir la imagen lo cual lo hicimos de manera

experimental desde una divisién de 5x3 5x4 5x5 6x3 6x4 6x5 7x3 7x4 7x5 8x3

8x4 8x5 con los siguientes resultados:

Tamafio de regiones

Técnicas de

umbralizacion 5x3 | 5x4 | 5x5 | 6x3 | 6x4 | 6X5 | 7x3 | 7x4 | 7x5 | 8x3 | 8x4 | 8x5
Huang 17 |67 |87 |30 |20 |27 |53 |73 |77 |30 |40 |50
Otsu 93 |93 (97 |97 |90 |90 |97 |97 |97 |93 |90 |90
Intermodes 27 |33 |37 |33 |23 |13 |20 |23 |6.7 |6.7 |10 |6.7
Li 97 |97 |97 |97 |97 |97 |97 |97 |97 |97 |97 |97
Max Entropy o |0 |O |[O |[O |O |O |0 |0 |0 |0 |0

Mean 53 |73 |63 |63 |83 |57 |77 |80 |60 |47 |67 |50
Min Error 0O |0 (33|0 |0 |33|0 |33]33|3.3|3.3|33

Tabla 2: Tamafios de la imagen segun algoritmo

Mostrandonos imagenes como las siguientes (Fig. 2.22):



LY HL i Inter L

L

i Mean_ L

37

i Moments L

Fig.2. 22: Resultados de métodos de umbralizacion secundarios.

Como vemos los mejores métodos son el de Li y Otsu y su mejor division fue
de 7x4 regiones que era donde mayor porcentaje se obtuvo en relacién a

todos los métodos.

Para la umbralizacidn de la imagen utilizamos el método de Otsu que en base
de los resultados obtenidos ya que nos permitié una mejor calidad en la

imagen de la placa.

Una vez obtenido los resultados el siguiente paso fue trabajar con blobs pero
el problema ahora es que en la mayoria de resultados , teniamos caracteres
pegados o problemas de sombras propias del método de umbralizacién vy
gue en un siguiente nivel seria mucho mas complicado resolverlo por esto se
estudié mejor las técnicas y para obtener un resultado mas inteligente se

aplicé la técnica de crecimiento de regiones la cual nos da la posibilidad de
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crecer hasta cumplir cierta regla , y a su vez trae embebido la parte de blobs

que se detallara en el capitulo 4.

2.6 Historia y estructura de la libreria OpenCv
A continuacion una breve descripcién y diferentes aplicaciones de OpenCv la
cual hemos utilizado como libreria para el procesamiento y analisis de las

imagenes en el presente trabajo [17].

La libreria OpenCV (Open Computer Vision Library ) fue creada en el aio
2000 por Intel® Corporation. OpenCV es una libreria Open Source para la
vision artificial o visién por computadora escrita en C y C++. Corre bajo Linux,
Windows y Mac OS X. También se puede utilizar con lenguajes como
Python,Ruby,Matlab entre otros.

Con el objetivo de que OpenCV sea utilizada para promover el uso comercial
y la investigacidn es abierta y libre. Esto quiere decir que puede ser
embebida completa o parcialmente en otras aplicaciones sin la obligacion de
gue esas aplicaciones sean abiertas o libres. Esta libreria puede ser
encontrada en SourceForge.net donde podran descargarlaoirala

documentacién en linea, la cual es muy completa.

Aplicaciones de OpenCv:

e Deteccion reconocimiento y rastreo de objetos
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En este campo de aplicacidon algunos usos puntuales son por ejemplo:
la deteccion de objetos "olvidados" en un aeropuerto como valijas,
bolsas, paquetes, etc. Esto ayuda al personal de seguridad a tomar
acciones preventivas contra atentados terroristas.

Detecciéon de movimiento:

En sistemas de seguridad en oficinas, bancos, comercios etc.

Grabacion de frames para sistemas de seguridad:

Se dispone una webcam conectada a una PC y el software con
OpenCV es capaz de grabar aquellos frames donde se ha detectado
movimiento para que luego el personal de seguridad analice las

imagenes para saber quién o qué "anduvo" por el lugar.

Reconocimiento de rostros:

El reconocimiento de rostros trae aparejada una gran cantidad de

tareas que combinadas logran el objetivo.

El software de reconocimiento debe "saber" qué caracteristicas
buscar dentro de una imagen y luego comparar esas caracteristicas
con la imagen para lograr coincidencias y si las hubiere determinar si
es 0 no un rostro. Un software sencillo solo deberia considerar que un

rostro posee dos ojos nariz y boca todo circunscripto en una figura
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geométrica que bien podria ser un circulo o elipse.

Ahora bien ,el truco esta en que dependiendo del dngulo de la cdmara
el rostro y todo su "contenido" se deforma ,es decir adquiere
perspectiva con lo cual el reconocimiento puede complicarse.
También debe considerar el tamafio tiene que poder saber que un
rostro pequefio y uno grande siguen siendo rostros no solo porque
puede ser el de un nifo o el de un adulto sino que puede ser un rostro
alejado de la cdmara o uno muy cercano .Las técnicas para el
reconocimiento de rostros son diversas y pueden utilizarla personas
gue no tiene acceso a la tecnologia por ejemplo a una PC debido a
gue por algin motivo le es imposible utilizar sus manos ya sea porque
le fueron amputadas o por algun tipo de paralisis. Este tipo de

software podria ayudar a estas personas.

2.7 Estructura de OpenCV
La libreria OpenCv estd dirigida fundamentalmente a la visidon por
computador en tiempo real [5].En la Fig.2.23 se muestra la estructura de la

libreria OpenCuv.

La libreria OpenCv proporciona varios paquetes de alto nivel para el
desarrollo de aplicaciones de vision. Todos ellos se pueden agrupar en

librerias de C/C++ dirigidas a usuarios avanzados a usuarios de nivel medio
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(ideal para practicar con las distintas técnicas de procesamiento de imagenes

y vision).

OpenCV
alj}:’:.““__ -— - “‘ﬂb::fﬂo,—
" DShow filters, Demo apps, =~ ¢
/‘f Scripting Environment ™

/ el .

i == Intel® IPL
II'II.!|:u1-n«t:t‘l.lf<:l:++ classes, High-level C functions}}

"'*\ \ /

Switcher y,
) dai g
e Low level C-functions.
"'Fnﬂ'rc?--____. -_-‘.‘__Elp;;‘ou“
Intel® IPP

(Optimized low level functions)

Fig.2. 23Estructura de la libreria OpenCv

Fuente: Calasanz 2007

Posibilidades que brinda OpenCv

Operaciones basicas.

Procesado de imagenes y analisis.

Anadlisis estructural asi como analisis de movimiento.

Reconocimiento del modelo y reconstruccion 3d y calibracién de la cdmara

asi como interfaz grafica y adquisicién.

Trabajar con mas de una cdmara simultdneamente.
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Ademas utilizaremos Visual Studio 2008 y especificamente Visual C++ para

la realizacion de este proyecto.

2.8 Glosario

Pixel [10]

Elemento mas pequefio en que puede dividirse una imagen digital la
superficie real que representa cada uno de ellos define los objetos o detalles
mas pequefios que pueden observarse en una imagen. El cual es utilizado por

las camaras por la limitacion en la vision humana que lo percibe como un

conjunto y no como unidades independientes Fig. 2.24.

Fig.2. 24 Imagen original y zoom de la imagen

Fuente: http://www.dimages.es/Tutorial%20A./introduccion/resolucion.htm#top

Histograma [11]

Un histograma es un grafico que muestra la distribucion de los colores o
tonos de un color en una imagen segun su luminosidad. En el histograma, el

eje horizontal indica la luminosidad (mds a la izquierda, mas oscuroy mas a la
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derecha, mas luminoso). El eje vertical indica la cantidad de pixeles con esa
luminosidad .Un pico en nuestro histograma en el lado izquierdo indica un
gran numero de pixeles que estan oscuros o negros (posiblemente una foto
subexpuesta) mientras que un pico en la parte derecha indica un gran
numero de luminosos o blancos (posiblemente una foto sobreexpuesta). Por
este razonamiento un histograma uniforme (sin picos) en todos los tonos es

probable que indique que la imagen estd debidamente expuesta.

La Fig. 2.25 y la Fig.2.26 nos muestra una imagen monocromatica y su

histograma [10].

1

Fig.2. 25Imagen monocroma codificada en 256 niveles de intensidad (niveles de gris) y su
correspondiente histograma de intensidades o niveles de gris.

13076

Co I

[=]

Fig.2. 26La linea amarilla en el histograma indica el valor medio de intensidad (valor medio
de nivel de gris).

Fuente: http://www.dimages.es/Tutorial%20A.l/enhancement/marcos_enhan.htm
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El histograma muestra que la distribucion de intensidades no cubre todo el
rango posible de los 256 niveles. También muestra una distribucidon
multimodal que corresponde a los distintos tipos de objetos que aparecen en
la imagen: fondo de la regla niumeros grabados en la misma y fondo de la

imagen.

Nivel de gris: Luminosidad o intensidad del pixel que va de 0 (negro) a 255
(blanco). El tono de gris de cada pixel se puede obtener bien asignandole un
valor de brillo que va de 0 (negro) a 255 (blanco) bien como porcentajes de
tinta negra (0% es igual a blanco y 100% es igual a negro). Las imagenes
producidas con escaneres en blanco y negro o en escala de grises se
visualizan normalmente en el modo escala de grises. Este modo maneja un
solo canal (el negro) para trabajar con imdgenes monocromaticas de 256

tonos de gris entre el blanco y el negro Fig. 2.27 [12].

Modo Escala de Grises

Fig.2. 27Imagen en modo escala de grises

Fuente: http://www.desarrolloweb.com/articulos/1778.php
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Umbralizacion [9].

También conocida como thresholding es una técnica de segmentacion de
imagenes en la que cada pixel pertenece obligatoriamente a un segmento y
solo uno. Si el nivel de gris del pixel es menor o igual al umbral se pone a cero
si es menor se pone a 255 En funcion del valor umbral que se escoja el

tamario de los objetos ira oscilando Fig. 2.28 [9].

-1 - 1. J R

0 para p<p,
255 para p>p,

o Pl 268

Fig.2. 28 a) Funcidn de transformacion b) grafica del operador umbral.

Fuente: Procesamiento Digital de imagenes-Oliver Rojas -Mayo 2009

La Fig. 2.29 muestra la oscilacion de la calidad de la imagen con respecto a un

valor de umbral [13].
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Fig.2. 29a) Imagen original b) segmentacion con umbral de 30 c) segmentacién con
umbral de 52

Fuente: http://es.wikipedia.org/wiki/Metodo_del_valor_umbral

Binarizacidn [9]

Es una variante de la umbralizacion crea una imagen de salida binaria a partir
de una imagen de grises donde todos los valores de gris cuyo nivel esta en el
intervalo definido por pl y p2 son transformados a 255 y todos los valores

fuera de ese intervalo a O Fig. 2.30.

265 |———————— e

255 para p<p, 0 pp,
0 para p<p<p,

a) o p1 p2 2‘;,5
b)

Fig.2. 30 a) Funcidon de transformacion b) operador intervalo de umbral binario

Fuente: Procesamiento Digital de imagenes-Oliver Rojas -Mayo 2009



CAPITULO 3

DETECCION DE PLACA

En este capitulo se describe el procedimiento seguido para la deteccién de la placa la

cual posteriormente serd utilizada en el proceso de segmentacién.

El reconocimiento automatico de matriculas (Automatic number plate recognition o
ANPR en inglés) es un método de vigilancia en masa que utiliza reconocimiento

Optico de caracteres en imagenes para leer las matriculas de los vehiculos

Iniciamos mencionando las caracteristicas de la imagen que hemos utilizado en este
proyecto, posteriormente para detectar la placase describe el algoritmo propuesto
el cual ha sido divido en dos etapas. Tenemos primeramente la etapa de pre
procesamiento el cual se ha dividido en tres mddulos los cuales son: conversiéon a
nivel de gris, ecualizacién y umbralizacion que son descritos en la secciéon 3.4
obteniendo como resultado de esta etapa una imagen umbralizada. Dicha imagen
serd utilizada para la etapa de deteccion de placa, el que se ha divido en cuatro
modulos los cuales son: deteccion de contornos, seleccién de rectangulos,
correccion geométrica y seleccién de placa para finalmente obtener nuestra area

de interés en este caso la placa.


http://es.wikipedia.org/wiki/Idioma_ingl%C3%A9s
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Vigilancia_en_masa&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/wiki/Reconocimiento_%C3%B3ptico_de_caracteres
http://es.wikipedia.org/wiki/Reconocimiento_%C3%B3ptico_de_caracteres
http://es.wikipedia.org/wiki/Matr%C3%ADcula_%28autom%C3%B3viles%29
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3.1 Caracteristicas de la imagen

Cabe destacar que las caracteristicas de la imagen con la que se trabaja son

las siguientes:

Las dimensiones de la placa con la que trabajaremos es de 30 cm*15
cm.

Las imagenes originales han sido tomadas mediante una camara
previamente calibrada y tienen formato ppm. La cdmara utilizada en
el reconocimiento de placas vehiculares es de marca BOSCH con
modelo REG-L1 —S8XC16 y tiene una resoluciéon de 600 lineas de TV.
Estas imagenes fueron tomadas a diferente distancia de enfoque.
Para nuestro trabajo se usaran 24 puntos y se adquirieron 10

imagenes para cada punto tal se muestra en la Fig. 3.1:
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Carril #1

Carril #2
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Fig.3. 1 Distancias de enfoques utilizados para la adquisicion de las imagenes ,24 distancias de

enfoque.
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Cabe mencionar que la segmentacidn es parte de un proyecto global que va
desde la obtencion de la imagen mediante una cdmara para después la
imagen ser normalizada y posteriormente segmentar la placa la cual serd
enviada a un proceso de reconocimiento de caracteres (OCR) y finalmente
una interface web que permite el andlisis estadistico de los datos generados.

La Fig. 3.2 muestra un esquema de los mdédulos de todo el proyecto global.

Adquisicion de seiial de Deteccion y extraccion de

video y parametros del placa de vehiculos en

uso del parqueadero. sefiales de video Normalizacién de la placa

Imagen antes de
la segmentacion

Segmentacion de la placa

Imagen después de
la segmentacion

Interfaz web para el Reconocimiento de

analisis estadistico de caracteres (OCR)

acceso vehicular

»
»

Fig.3. 2 Esquema general del proyecto global.
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En la Fig. 3.6se describe un diagrama de cada uno de los mdédulos de la
deteccion de la placa dada una imagen de entrada. Para una mejor
visualizacién de los resultados de la ejecucién del programa los distribuimos

en diferentes carpetas (ver Anexo lliteral I).

La Fig. 3.3 muestra el alto de la placa en la imagen para los puntos 1al 12
teniendo en el eje x denota el punto y el nimero de la toma en ese punto
(Ej. en el eje x (210): Punto 2 de los 24 de la imagen prueba nimero 10 en el
punto 2) .El ancho de la imagen no es mostrado ya que lo que nos interesa

es la relacién alto placa con respecto al alto de la imagen.

Alto de la placa en la imagen segun punto
c 100
8
g 90
= 80
o
c 70
()}
8 60
0
o 50
8
v 40 B Seriesl
T
o 30
=
< 20
10
0 TTTTTTTTTITTTITT I T I T T IT I I I I I T I I T I I I T T T I T I T I I T I I I I T I IT I T I IT I I T I T I ITTITIT I ITI T
N O Mmoo N O OSSO N OO OoOAN O A 1n o
TN NMA IS N D OO NN NN
o n — o
Punto en la imagen ,nimero de toma en ese punto

Fig.3. 3Alto de la placa en la imagen para cada punto, puntos analizados 1-12.
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La Fig. 3.4 muestra el alto de la placa en la imagen para los puntos 12 al 24.

Alto de la placa en la imagen

Alto de la placa en la imagen segun punto

100
80
60
40
20 M Seriesl
0 TTTTTTTTTTT I I T T I T I I T I I I I T T I T I I T T I T I oI r T I T I I T I I I IT I I IrTTITITIrT T T T IT I T ITIToITTT]
< QY |y wn o a S a I AN S a0
T < 7 W T 0 OO A NN <
— HgHHHNNNNNNN

Punto en la imagen ,nlimero de toma en ese punto

Fig.3. 4Alto de la placa en la imagen para cada punto, puntos analizados 14-24.
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3.2 Diagrama de flujo para la deteccién de la placa

Se muestra el diagrama de flujo utilizado para la deteccién de la placa:

' Etapa de pre
procesamiento

Ecualizacion

|

Umbralizacion




° Etapa de deteccién de placa

i T e e e =
| Deteccion de
contornos

Buscar Contornos

Y

»  poligonal de

contomos

I
|
|
|
|

I
I
Aproximacion |
|

Soleccionde
recténgulg_u; A

Candidato a placa |
T I

I

Extrae porcion .
(ROI)

P

Consccion 1 Correccion
geométrica geometrica

(cvWarpPerspecti
ve)

.

|

l Conversion a
l escala de grises
I

I

Y

Ecualiza Imagen

N S

w

I e |
Vece

l vertical
normalizada

Fig.3. 5Diagrama de flujo para la deteccién de la placa.
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3.3 Diagrama de maddulos para la deteccién de la placa
Una vez recibida la imagen ésta sera procesada hasta detectar dentro de la
misma el drea de interés en este caso la placa. En la Fig. 3.6 se muestran los

diferentes médulos que conllevan esta etapa.

Imagen de salida

Imagen de entrada

Deteccion de

Deteccion de

Pre procesamiento
rectangulos

Fig.3. 6 Diagrama de maddulos para la deteccién de la placa.

3.3 Implementacidon
El objetivo de esta implementacion es presentar cdmo se desarrolld el
algoritmo de deteccidn y correccién de la placa de una imagen tomada como

referencia de un vehiculo.

Para esta implementacidén se necesitd un conjunto de imagenes de entrada
con la finalidad de hacer pruebas en cada etapa y de esta forma ir
obteniendo los resultados. Se trabajé con un total de 240 imagenes poniendo
mayor énfasis en que los contornos de la placa sean detectados para asi

obtener un buen resultado.
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En la Fig. 3.6 se muestra de una manera general las dos etapas que
comprenden el algoritmo de deteccidn de placa. Esta etapa son la etapa de

pre procesamiento y la etapa de deteccidon de placa en si.

3.4 Etapa de pre procesamiento de la imagen.
El pre-procesamiento de una imagen comprende tres mddulos estos son:(1)
conversion a nivel de gris (2) ecualizacién y (3) umbralizacion que segun
nuestro diagrama de la Fig. 3.5 son los primeros pasos. La Fig.3.7 muestra el

diagrama para esta etapa.

Imagen de entrada Imagen umbral izada

Conversion a M  Ecualizacion B Umbralizacién
nivel de gris

Fig.3. 7Diagrama de mddulos para la etapa de pre procesamiento

3.4 .1 Conversion a nivel de gris
Funciones definidas en OpenCv se encargan de leer la imagen de entrada y
almacenarla en memoria. Una vez ahi, la imagen en color es representada
usando tres bytes por pixel siendo un byte para el componente rojo uno para

el verde y uno para el azul.

La conversidon a nivel de gris se realiza simplemente copiando los bytes

correspondientes a un componente de colora un nuevo espacio de memoria.
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Este espacio representa una imagen en escala de gris donde cada pixel es

representado usando un byte lo que permite 256 niveles de grises.

La funcién de OpenCv que nos permite realizar esta conversion es:

void CvCvtColor ( constCvArr* src, CvArr* dst,intcode) (Esta funcion esta
descrita en el Anexo 1lliteral a)

La Fig. 3.8nos muestra la conversién a nivel de gris de una imagen a color y

gue sera posteriormente ecualizada aplicando funciones de OpenCv.

a) Imagen original b)imagen convertida a nivel de gris
Fig.3. 8 Conversion de una imagen a color a su correspondiente imagen de nivel de gris
3.4.2 Ecualizacién
Es una forma de manipulacién del histograma de la imagen que reduce
automaticamente el contraste en las dreas muy claras o muy oscuras de una

imagen. También expande los niveles de gris a lo largo de todo el intervalo.
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Consiste en una transformacién no lineal que considera la distribucion
acumulada de la imagen original para generar una imagen resultante cuyo
histograma sera aproximadamente uniforme tal como se visualiza en el

ejemplo de la Fig. 3. 9. La funcidon que nos permite realizar esto es:

CvEqualizeHist( CvArr* src, CvArr* dst ) (Esta funcidn esta descrita en el

Anexo 1literal b)

2000
3000 ¢

2500 1500 |
2000 |
1500 L | 1000

1000

‘NN T ‘T
a 50 100 150 200 250 Q 50 noo 150 200 50
a) Histograma de imagen entrada b) histograma resultante

Fig.3. 9Ecualizacion de histogramas

3.4.3 Umbralizacion
Para el proceso de umbralizacién o binarizacién se utilizé el algoritmo de
Otsu[8] ya que fue el que mejores resultados presentd en relacidn a varios
algoritmos propuestos. Dada esta imagen umbralizada a solo dos niveles de

gris (0 y 1) esto nos permite localizar de una manera mas facil el objeto de

interés (la placa) y separarla del fondo.

Para ello usamos la siguiente funcion de OpenCv:
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CvThreshold(constCvArr *src, CvArr *dst, double threshold , double
max_value, intthreshold type)(Esta funcién esta descrita en el Anexo

1literal c)

La Fig. 3.10 nos muestra la imagen después de la aplicacién de la

umbralizacion:

a)lmagen de entrada( convertida a nivel de gris) b)imagen de salida(umbralizadad)

Fig.3. 10 Imagen umbralizada

El método de Otsu usado en la umbralizacién de la imagen puede describirse

de la siguiente manera:

Puede modelarse un umbral simple de una imagen de un solo canal a partir

de la expresién [7]:
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1si flu,y) =T

0 por otro lado

gla,y) =

Donde T seria el valor dado para la umbralizacién vy f(x, y) la imagen origen y
g(x, y) la imagen umbralizada, (x, y) representan columnas vy filas

respectivamente.

La Fig.3.11 muestra un ejemplo de la aplicacion de la técnica de Otsu :

a) Imagen original de placa b) imagen de placa umbralizada.

Fig.3. 11 Ejemplo de umbralizacion usando Otsu.

Un histograma puede usarse para diferenciar los niveles de grises de la

imagen (Fig. 3.12).
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Umbral K

() Nnveles de gris

Fig.3. 12 Descripcion de histograma

Fuente: Vision artificial - umbralizacion 2011]

El método de Otsu calcula en umbral que minimiza la varianza delos pixeles

de las dos clases (Fig.3.13).

: I‘:E‘j >

IV negros I blancos I negros V bancis

Fig.3. 13 Umbral éptimo

Fuente: Vision artificial — umbralizacion 2011

Para explicar el método de Otsu se usard un ejemplo sobre la imagen de 6X6

mostrada Fig.3.14:
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gl

Fig.3. 14 Imagen 6 * 6

Fuente: Vision artificial — umbralizacion 2011

Por ejemplo para el caso de usar un valor de 3 para el fondo y primer plano

tenemos: para el fondo”0” (background) (Fig. 3.15)

§4749
Background teso = —— = A2
ol
g _ Ox8+(1xT) 40222
: nedia - =671
i
. (0= 06470 5% &) (11 = 06470) 5 Th&((? = 0.64T1) % 2
varianza 7 = m
i
: 04187 x8) 4+ (0146 % ) + (18304 x 2
ETERTY . I
E——— 0465
i gl2als T pisals 2 pixals

Fig.3. 15 Calculo de parametros para el fondo (background)

Fuente: Visidn artificial — umbralizacion 2011]

Para el primer plano “1” (foreground)(Fig. 3.16)
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Fig.3. 16 Calculo de parametros para el primer plano (foreground)

Fuente: Vision Artificial — Umbralizacion2011

Finalizando con la obtencién del umbral éptimo.

varianrza entre clases

JAT22 % 04637 = 0.5278 # 0.5152

) A0

o i =W+ W07

3.5 Etapa de deteccion de la placa.
La deteccidén de la placa comprende cuatro médulos: (1) deteccion de
contornos (2) seleccion de rectangulos (3) correccidon geométricay (4)

seleccion de la placa los cuales se muestra en el diagrama de la Fig. 3.5.

La Fig. 3.17 nos muestra los modulos del proceso de deteccion de placa en si:
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Imagen umbralizada Placa detectada

CEXE -0

Deteccion de N Seleccionde |l Correccion Seleccion de
contornos rectanaulos aeométrica placa

Fig.3. 17 Diagrama de médulos para la deteccion de placa.

3.5.1 Deteccion de contornos.
La deteccion de contornos tiene como objetivo recibir como entrada
una imagen previamente binarizada y devolver como resultado un
conjunto de contornos cerrados, los cuales estan representados por
poligonos. Para este propdsito un operador de deteccion de
contornos es aplicado a la imagen de entrada. Luego los contornos
resultantes inicialmente analizados mediante una aproximacién

poligonal para encontrar Unicamente los contornos cerrados.

Funciones definidas en OpenCv ayudan a los procesos de deteccidn
de contornos y aproximaciéon poligonal. Para la deteccion de

contornos las siguientes funciones fueron utilizadas:

Int CvFindContours (CvArr *image, CvMemStorage*storage, CvSeq*

first_contour, intheader_sizesizeof (CvContour), int mode
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CV_RETR_LIST, int method CV_CHAIN_APPROX_SIMPLE , CvPoint

offset cvPoint (0, 0)) (Esta funcion estadescrita en el Anexo 1literal

d).
void CvDrawContours(CvArr *img, CvSeq* contour ,
CvScalarexternal_color , CvScalarhole_color, intmax_levelint

thickness=1 intlineType=8) (Esta funcidn esta descrita en el Anexo

lliteral f) .

La fig. 3.18 muestra el estado de la placa después de la deteccién de

contornos.

Fig.3. 18 Deteccion de contornos en la placa.
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Para la aproximacién poligonal es necesario determinar un valor de
tolerancia a la aproximacién la libreria de OpenCv sugiere un valor de
0.025pero experimentalmente obtuvimos mejores resultados con 0.07 y es
con el valor que trabajamos. Cada poligono obtenido es representado como
un vector de puntos que contiene las coordenadas de dicho poligono. La

funcién de OpenCv para este propésito fue:

CvSeq * cvApproxPoly (const void *src_seq, int header_size, CvMemStorage
*storage , int method ,doble parameter ,int parameter2 = 0)(Esta funcién

esta descrita en el Anexo lliteral g) .

Finalmente para la seleccion de los poligonos resultantes se aplico el
siguiente analisis. Cada poligono obtenido fue revisado individualmente en
busca de aquellos que cumplan con las siguientes restricciones: numero de
lados, area, relacién entre sus lados adyacentes y angulo. El resultado de este
analisis es un conjunto de poligonos candidatos que posteriormente seran

procesados por el mddulo de seleccién de rectangulos

3.5.2 Seleccidn de rectangulos
En esta etapa el conjunto de poligonos candidatos obtenidos del mdédulo
anterior son aproximados a rectangulos con el propdsito de buscar la placa.
Para esto se uso la ley del coseno para calcular el angulo entre los lados

adyacentes del rectangulo.
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Tedricamente el angulo entre cada lado del rectdngulo es de 902 grados,
pero en nuestro caso el poligono que aproxima al rectdngulo de la placa
posee imperfecciones en el proceso de la deteccidn del rectangulo por lo que
debiamos escoger un rango para este angulo. De esta forma,
experimentalmente se obtuvo que el rango del angulo entre 2 lados del

poligono aproximadamente esté entre 752 y 1052grados.

En la Fig. 3.19 se selecciona el rectangulo en la placa que es nuestra area de

interés

Fig.3. 19 Seleccion de rectangulo (area de interés).

3.5.3 Correccidon geométrica
Una vez encontrado el conjunto de rectdngulos aproximantes se procede a

realizarla correccion geométrica delos poligonos usando una funcién de
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perspectiva. Esto debido a que en ciertas ocasiones la imagen de la placa

tiene cierta inclinacion o perspectiva.

La funcién de OpenCv que nos ayudé para la correccidn:

void cvWarpPerspective ( constCvArr* src, CvArr* dst, constCvMat*
map_matrix,intflags=CV_INTER_LINEAR+CV_WARP_FILL_OUTLIERS,CvScalar

fillval=cvScalarAll(0) ) (Esta funcidon esta descrita en el Anexo 1literal h).

Cabe recalcar que la correccién geométrica la realizamos sobre la imagen
original mas no sobre los anteriores procesos. Esto es debido a que los
procesos para la deteccidn del area de interés se puede perder informacién
como por ejemplo el color ya que la imagen anterior a este proceso es una
imagen umbralizada y para el siguiente proceso de segmentacién se necesita

la imagen original para realizar la misma.

En la Fig. 3.20 se muestra la correccién a la placa ya que la misma podria

presentar desviaciones que perjudicarian la deteccidn correcta de la placa.
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Fig.3. 20Estado de la imagen después de la correccion.

3.5.4 Seleccién de placa
En esta etapa se realiza la proyeccion vertical de la porcién de imagen
extraida en la seccidn anterior y se realiza un analisis en busca de una firma
caracteristicas esto es una secuencia de picos de la proyeccién vertical. Esto

puede interpretarse como un proceso de filtrado

Si el proceso anterior es verdadero tenemos una placa detectada y
almacenada para ser utilizada en el siguiente proceso que es la segmentacién
de la placa. Finalmente tenemos la placa detectada la cual se muestra en la

Fig. 3.21 la que es enviada al proceso de segmentacién.
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[ -ox

Fig.3. 21 Placa detectada

Para la realizacién de este médulo utilizamos la siguiente funcién:

double cvGetReallD(const CvArr* arr ,int idx0)(Esta funcion esta descrita en

el Anexo lliterali).

Descripcion de la firma.
Para discernir si el rectangulo identificado es efectivamente una placa o no
nos basamos en una firma caracteristica [6] de una placa para la cual se

toma en cuenta los siguientes parametros:

Desviacidon Estandar: En base del resultado de la proyeccion vertical se

considera que los valores de la desviacién estandar son grandes.

Valor promedio: El balance entre zonas oscuras y claras permite suponer que
los valores promedios otorgados por la proyeccion seran similares para todas

las placas.
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Numero de picos: En la proyeccién vertical denota el espacio entre los
caracteres los cuales tiene una amplitud que depende del ancho minimoy

maximo de los espacios entre los caracteres.

Numero de valles: Dentro de la proyeccidn vertical estd relacionado con los
caracteres dentro de la placa con el ancho minimo y maximo de los
caracteres. Los valores de los picos que estén encima de la proyeccion

vertical son eliminados.



CAPITULO 4

SEGMENTACION DE LA PLACA

En este capitulo describiremos cudles han sido los pasos que hemos seguido para
realizar la implementacion de la segmentacién de la placa detectada en el capitulo
anterior. Partimos de un diagrama de médulos para esta etapa con su consiguiente
diagrama de flujo para finalmente describir en detalle cada uno de los cuatro
maodulos que son: 1) obtencién de semillas, es en este mdédulo donde se encuentran
los puntos iniciales del crecimiento de regiones como lo describe en 4.3.1; 2)
crecimiento de regiones, es en este mddulo donde una vez obtenida la semilla se
procede con el crecimiento de la region de acuerdo a una regla definida detallada
mas adelante en 4.3.2; 3) eliminacién de regiones no validas, es en este mddulo
donde eliminamos regiones que de acuerdo a sus caracteristicas son designada
como no validas como se lo detalla en 4.3.3 ; y 4) presentacién de la placa, es en
este mddulo donde hacemos la presentacion nitida de la placa donde solo estan

caracteres y digitos de la placa.

4.1 Diagrama de médulos para la segmentacion de placa.
Para la implementacién de esta etapa hemos considerado los siguientes
moddulos: obtencién de los puntos semillas, crecimiento de regiones,

eliminacién de regiones no validas y presentacidon de regiones los cuales
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seran descritos posteriormente la Fig. 4.1 muestra el diagrama de médulos

usado:

Placa detectada Imagen segmentada

Obtencion de Crecimiento de Eliminacion de Presentacion
semillas regiones regiones no validas de placa

Fig.4. 1 Diagrama de moédulos para la segmentacion de placa.



4.2 Diagrama de flujo para segmentacion de la placa.
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gris que mas se
repite (ng)

Placa(l,J) == ng

Almacena Semilla
P

Srevmmentove
regiones en
puntos P

dos

Eliminamos
regiones
Pequenas y
grandes filtro por
tamanos y areas
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Presentacion de placa

Fig.4. 2 Diagrama de flujo para la segmentacion
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4.3 Descripcion de los médulos para la segmentacion de placa
Se describe a continuaciéon los médulos que se desarrollaron para segmentar

la placa una vez detectada:

4.3.1 Obtencion de semillas.
Dentro de este mddulo se obtienen los puntos semillas para nuestras
regiones, el cual se lo desarrolld6 en base a histogramas de la siguiente

manera:

Dentro de lo que es el mddulo de crecimiento de regiones se tuvo un gran
dilema el cual era cdmo encontrar las semillas para realizar el crecimiento,
entonces decidimos obtener el histograma de la imagen y obtener el nivel de
gris que mas veces se repetia (histograma de frecuencias), y todos los puntos
gue tuvieran dicho nivel de gris serian los puntos semillas a seleccionar
experimentalmente mas del 90% de las imagenes usadas obtuvieron buenas

semillas. Siguiendo los siguientes pasos:

1.- Obtencién del histograma

2.- Escoger el nivel de gris en el que el histograma tiene el mayor valor
teniendo en cuenta nuestro umbral de hasta qué punto puede ser muy
buena semilla ya que nos interesa segmentar solo puntos cercanos al 0 y no

tan mayores a 70que segun nuestros datos estadisticos tomados
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experimentalmente, definian un nivel de sombra luego de este valor.

LaFig.4.3 nos muestra que el promedio del nivel sombra es 70:

Niveles de umbral experimentales
100
) \/\/\’*A/\/\_\/\/\/\/\/\'V/\'\/\
0

Fig.4. 3Estadisticas para el umbral.

3.- Dentro de la imagen de la placa buscar todos los puntos que tengan ese

nivel de gris y almacenarlos en un vector de puntos semillas.

La Fig. 4.4 muestra los puntos semillas dentro de la placa, marcados de color

blanco.

Fig.4. 4 Imagen con puntos semillas de color blanco

La Fig. 4.5 indica la imagen utilizada para el crecimiento de regiones.
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Fig.4. 5Imagen previa al crecimiento de regiones

4.3.2 Crecimiento de regiones
Una vez obtenidas las semillas la decision a tomar fue hasta déonde puede
crecer y cual serd la regla con la que termine el crecimiento vy
experimentalmente se decididé crecer sélo hasta el umbral definido por el
nivel de sombra ya que si crecia mds juntaba muchos pixeles lo cual haria

dificil luego su separacion.

Esto viene definido por:

0 <p(y) <Umbral sombra

Donde p(x, y) es el valor del nivel de gris en el punto (x, y), el valor del umbral
sombra ya fue definido y calculado en 4.3.1. El valor de 0 fue definido

directamente por que nuestro caso solo necesitamos una imagen binarizada.

En nuestra funcidon de OpenCv definimos el tipo de vecindad que queremos

usar en el crecimiento este puede ser en vecindad de 4 6 vecindad de 8.
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La funcién de OpenCv nos devuelve las regiones de una manera no tan
inteligente asi que deberemos implementar una funcién para buscar el

contorno de cada una de las regiones que conforman la placa vehicular.

Al resultado de las operaciones anteriores lo guardamos en una variable de
componentes conectados que ya viene definido en OpenCv la cual estd

compuesta por:

e Eldreadelaregion.
e Promedio del nivel de gris de la region.

e Las coordenadas de la region.

Con estos datos los almacenamos y a su vez revisamos cada uno de los
puntos de la placa de tal forma que un mismo punto no se pueda tomar en

cuenta en otra regidn y evitar costos computacionales en el procesamiento.

La Fig. 4.6 senala el inicio del crecimiento de la imagen con la que

comenzamos este mddulo:

8 inicio U m[P

o

Fig.4. 6 Inicio de crecimiento de regiones.
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En este modulo usamos la siguiente funcion:

void cvFloodFill ( CvArr* image CvPointseed_point, CvScalarnew_val,
CvScalarlo_diff=cvScalarAll(0) ,CvScalarup_diff=cvScalarAll(0)
CvConnectedComp* comp=NULL, int flags=4 ,CvArr* mask=NULL) (Esta

funcion esta descrita en el Anexo 1literalj).

4.3.3 Eliminacion de regiones no validas.
Dentro de este mdédulo lo que haremos sera eliminar regiones que han sido
seleccionadas del paso previo y que no correspondan a caracteres de una
placa. Para esto tomamos datos estadisticos experimentalmente de tamafos
de area maximos y minimos la altura de caracteres con respecto a la altura
de la placa que casi es un valor constante pero tiene cierto nivel de

incertidumbre.

Para este modulo utilizaremos la siguiente funcion de OpenCv:

double CvPointPolygonTest (constCvArr*contour,CvPoint2D32fpt,int

measure_dist ) (Esta funcidn esta descrita en el Anexo lliteral k).

Experimentalmente para el tamafio del drea minimo y mdaximo se escogio el
tamafio estandar para la imagen que es 125x70pixeles y se calculd

obteniendo el siguiente resultado mostrado en la Fig.4.7:
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Fig.4. 7 Valores experimentales de area (niimeros).

Los resultados obtenidos muestran que el drea minima en numero lo tiene el

numero 1, con un valor de 111, y el maximo el nimero 8con un valor de 299

En cuanto a letras tenemos el siguiente resultado mostrado en la Fig.4.8:

400
350
300
250 -
200 -
150 -
100 -

50 ~

Tamaiio de area por caracter

ABCDEFGHI JKLMNOPQRSTUVWXY?Z
Caracter alfabético

Fig.4. 8 Valores experimentales de area (letras)

Dandonos como resultado la letra con menor drea la | con un valor de 89 y la

maxima la N con un valor de 353
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Formando el minimo valor entre caracteres y nimeros el drea minima sera

de 89 para nuestro proyecto.

En cuanto al filtro por tamafios sabemos que existe una relacién entre el alto
de la placa y el alto del caracter el cual también lo elegimos estadisticamente

como lo muestra la Fig.4.9:

Porcentajes de relacion alto caracter /alto de placa

( Maximo
0,7000

0,6000

0,5000

0,4000

0,3000

0,2000

0,1000

Fig.4. 9Estadisticas de relacion alto caracter respecto al alto de placa (valores experimentales).

Analizando la grafica la minima relacién entre el alto de la placa y el caracter

debe ser del 47%, y la maxima relacion debe ser 67%.

La Fig. 4.10 muestra la imagen con todas las regiones de la placa.
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Fig.4. 10 Eliminacién de regiones no validas

4.3.4 Presentacion de placa.
Finalmente, en este mddulo se presenta la placa una vez eliminadas las
regiones que no son de interés ya sea por el area, tamano de caracteres,
tamaino de regiones (como han sido descritos en el anterior médulo) se
obtiene como resultado final la placa segmentada como nos muestra la

Fig.4.11.

_imix]

b

Fig.4. 11lmagen segmentada.




CAPITULO 5

ANALISIS DE RESULTADOS

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

pertinentes mencionar como parte final de este informe.

5.1 Analisis de resultados
Mediante la ejecucion de nuestro proyecto se obtuvieron los resultados para
los 24 puntos en los que se tomaron las imdagenes originales del sistema

ANPR.

La tabla N2 3 nos muestra los resultados obtenidos de nuestra

implementacion.



Puntos IngZEes #d s o E0 eer 5 q 2
tomadas etectadas segmentadas Segmentacién

Punto 1 1100 700 700 100%

Punto 2 1000 900 900 100%

Punto 3 1000 1000 1000 100%

Punto 4 1000 1000 1000 100%

Punto 5 1000 1000 1000 100%

Punto 6 1000 1000 1000 100%

Punto 7 1000 900 800 89%

Punto 12 1000 1000 1000 100%

Punto 15 1000 1000 = 0%

Punto 16 1000 1000 900 90%

Punto 18 1000 600 500 83%

Punto 19 1000 1000 1000 100%

Punto 20 1000 900 300 33%

Punto 21 1000 600 600 100%

Punto 22 1000 1000 900 90%

Punto 23 1000 300 300 100%

Punto 24 1000 1000 1000 100%

Tabla 3 Porcentaje de imagenes segmentadas segun cada punto.
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Dentro de los 24 puntos analizados nuestro algoritmo de deteccién de placas
pudo localizar en 16 de ellos placas validas y las cuales fueron segmentadas

de forma aceptable.

La Fig.5.1 muestra los 24 puntos que indican las diferentes distancias de
enfoque usadas para nuestro proyecto. Para cada punto o distancia se

capturan 10 imdagenes de prueba.

Nuestro algoritmo de segmentacion fue ejecutado sobre este conjunto de
imagenes de prueba. En la Fig.5.1 se marcan de color verde los puntos 1, 3, 5
y 16, los cuales son usados para mostrar los resultados obtenidos aqui en

esta tesis.
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Fig.5. 1 Imagen de puntos de muestra 1, 3, 5,16.
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A continuacion mostraremos varias imagenes segmentadas resultantes sobre los

puntos 1, 3,5,y 16 después de ejecutar nuestro algoritmo propuesto.



Puntol

Imagen de entrada

Imagen segmentada

GHF 906

Fig.5. 2Imagen segmentada resultante para el punto 1

Punto 3

Imagen de entrada

Imagen segmentada

GHF 306

Fig.5. 3lmagen segmentada resultante par el punto 3

Punto 5

Imagen de entrada

Imagen segmentada

GiF 90

Fig.5. 4lmagen segmentada resultante pare el punto 5
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Punto 16

Imagen de entrada

Imagen segmentada

" GNX 672

Fig.5. 5lmagen segmentada resultante para el punto 16
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A continuacién en la Fig.5.6 se muestra todos los puntos en los que nuestro

algoritmo funciona correctamente. Estos puntos han sido encerrados por una

linea de color verde.
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Carril #1

Carril #:2

Camara

Fig.5. 6 Imagen de puntos que el algoritmo segmenta correctamente
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Como muestran la Fig.5.6 nuestro algoritmo presenta mejor resultado en los
puntos {1, 3,5, 16}, lo cual representa el 66.7 % de los 24 puntos usados para

nuestras pruebas.

Adicionalmente podemos notar que la distancia de enfoque para que
nuestro algoritmo sea eficiente se concentra en la mayoria de los puntos

centrales de nuestra plantilla usada.



Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

1.- En nuestro analisis los mejores puntos para que nuestro algoritmo
funcione mejor seria dentro de los primeros 6 puntos de toma de imagen,

segln se muestra en la Fig.5.6.

2.- A nuestra consideracion el tiempo de respuesta de la técnica propuesta
es rapido para imdagenes pequeiias y que solo tenga como objetivo imagenes

en las que solo se desee segmentar el color negro.

3.- A pesar de que el siguiente proceso que tendra nuestra imagen resultante
serd el de OCR y lo recomendable es tener como dimensiones minimas de
imagen 120x50pixelesnuestra propuesta funciona hasta con imdagenes de

85x45pixeles.

4.-La iluminacién de la imagen influye en el procesamiento de la imagen ya

gue dependiendo de esto aumenta o disminuye el nivel de sombra.

5.-Pueden existir caracteres unidos entre si que dificultan el proceso de

segmentacion de la placa.



Recomendaciones

1.-Seria interesante probar otras técnicas que ayuden a corregir lo que es el
contorno del objeto se traté de corregir con operaciones morfolégicas pero

el resultado no fue el esperado.

2.-Si se trabaja con una implementacién de crecimiento de regiones propia
tener en cuenta que se debe tomar como argumento el drea y los contornos

de la region.

3.- Se podria mejorar las imagenes de entrada para este proyecto.



Anexo 1

Algunas de las funciones de OpenCv se describen a continuacion:
a) void CvCvtColor(constCvArr*src ,CvArr*dst,int code)

Convierte una imagen desde el espacio de color a otro.

Parametros:

src - La fuente de 8 bits (8) 16-bit (16U) o de un solo punto flotante de

precisién (32f) imagen

dst - La imagen de destino del mismo tipo de datos como fuente. El nimero

de canales puede ser diferente

Cédigo - Color operacidn de conversion que se pueden utilizar specifed CV_

src_color_space * * 2 * * dst_color_space constantes (ver mas abajo)

La funcidn convierte la imagen de entrada desde el espacio de color a otro. La
funcién pasa por alto el modelo de color y los campos de la cabecera
channelSeqlplimage por lo que la imagen de origen del espacio de color debe
ser especificado correctamente (incluyendo el orden de los canales en el caso
del espacio RGB. Por ejemplo BGR medio formato de 24 bits con SB_ 0 G_0
R OB 1g1R_1..S layout mientras que los medios RGB de 24 con el

formatoSR_0G_0B OR_1g 1B_1...5 layout).



La gama convencional de R G B valores de los canales es la siguiente:

0 a 255 para imagenes de 8 bits

0 a 65535 para imagenes de 16 bits y

0 a 1 para punto flotante de las imagenes.

Por supuesto en el caso de las transformaciones lineales de la gama puede
ser especifico pero con el fin de obtener resultados correctos en el caso de

transformaciones no lineales la imagen de entrada debe ser a escala.

b) void CvEqualizeHist( constCvArr* src, CvArr* dst )

Ecualiza el histograma de la imagen de entrada mediante el siguiente

algoritmo:

1. Calcular H histograma de src.

2. Normalizar el histograma de modo que la suma de los cubos de histograma

es de 255.

3. Calcular integral del histograma:

(DH'=sum0 <j<iH (j)

4. Transformar la imagen utilizando H 'como una tabla de busqueda:

DST (xy) =H' (src(xvy))



5. El algoritmo normaliza el brillo y aumenta el contraste de la imagen.

c) void CvThreshold( constCvArr* src , CvArr* dst , double threshold ,double

max_value, intthreshold_type )

Aplica un umbral fijo a nivel de elementos de la matriz. La funcidn se aplica a
nivel de umbral fijo a una matriz de un solo canal. La funcién se suele utilizar
para obtener una de dos niveles (binaria) de la imagen en escala de grises
(CMPS puede ser utilizado para este propdsito) o para la eliminacién de un
ruido es decir el filtrado de pixelescon un valor demasiado pequefio o
demasiado grande. Hay varios tipos de umbral que ayuda a la funcién que

estdn determinadas por thresholdType.

Ademas el especial valor CV_THRESH_OTSU se puede combinar con uno de
los valores anteriores. En este caso la funcién determina el valor del umbral
o6ptimo utilizando el algoritmo de Otsu y lo usa en lugar del umbral
especificado. La funcién devuelve el valor del umbral calculado. En la

actualidad el método de Otsu se implementa sélo para imagenes de 8 bits.

d)int CvFindContours(CvArr *image, CvMemStorage*storage, CvSeq*
first_contour, intheader_sizesizeof (CvContour), int mode CV_RETR_LIST,

int method CV_CHAIN_APPROX_SIMPLE , CvPoint offset cvPoint (0, 0))

Encuentra los contornos de una imagen binaria.



La funcion recupera los contornos de la imagen binaria mediante el algoritmo
de Suzuki85. Los contornos son una herramienta util para el andlisis de la

forma y la deteccién de objetos y reconocimiento.

La funcidn recupera los contornos de la imagen binaria y devuelve el nimero
de contornos recuperados. El puntero first_contour es llenado por la funcién
qgue contendrd un puntero al primer contorno exterior o NULL si no se
detectan los contornos (si la imagen es completamente negra). Otros
contornos se pueden obtener desde first_contour con el h_next y enlaces
v_next. Puede ser utilizado para el analisis de la forma y el reconocimiento de

objetos.

e)void CvDrawContours(CvArr *img, CvSeq* contour , CvScalarexternal_color,

CvScalarhole_color, intmax_levelint thickness=1 intlineType=8)

Dibuja contornos externos e interiores en una imagen.

Si thickness>= o dibuja contornos externos en la imagen.

Si thickness< o llena el area rodeada por el contorno.

f) CvSeq * cvApproxPoly (const void *src_seq, intheader_size, CvMemStorage

*storage , int method ,doble parameter int parameter2 = 0)



Aproxima a la curva poligonal con la precisidén especificada por el método
Aproximacién CV_POLY_APPROX_DP sélo es compatible que se corresponde

con el algoritmo de Douglas-Peucker.

parameter.- parametro especifico en el caso de CV_POLY_APPROX_DP se

trata de una precision de aproximacion deseada.

parameter2.- Si src_seq es una secuencia el parametro determina si la
secuencia de un solo deberia aproximarse o todas las secuencias en el mismo
nivel o por debajo de src_seq (ver FindContours para la descripcién de las

estructuras jerarquicas de contorno).

Si es un src_seq * CvMat matriz de puntos el parametro especifica si la curva

es cerrada (pardmetro2! = 0) o no (parametro 2 = 0).

La funcion se aproxima a una o mas curvas y devuelve el resultado de
aproximacion. En el caso de multiples curvas el arbol resultante tendrd Ila

misma estructura que la entrada de uno (1:1 correspondencia).

g)void cvWarpPerspective( constCvArr* src, CvArr* dst, constCvMat*
map_matrix,intflags=CV_INTER_LINEAR+CV_WARP_FILL_OUTLIERS,CvScalarfillval=

cvScalarAli(0) )



CV_WARP_FILL_OUTLIERS - rellenar todos los pixeles de la imagen de
destino. Si algunos de ellos corresponden a los valores extremos de la imagen

original que se establecen en fillval.

CV_WARP_INVERSE_MAP - indica que la matriz es transformada inversa de la
imagen de destino a la fuente y por tanto se puede utilizar directamente para
la interpolacién de pixeles. De lo contrario la funcidon encuentra la

transformada inversa de map_matrix.

La funcién cvWarpPerspective transforma la imagen de origen utilizando la

matriz especifica.

h) double cvGetReal1D(constCvArr* arrint idx0)

Devuelve un elemento concreto de una matriz de un solo canal. Si la matriz
tiene canales multiples un error de ejecucidn es elevado. Tenga en cuenta
qgue funcién Get se puede utilizar de forma segura tanto para un solo canal y

matrices de multiples canales aunque es un poco mas lento.

i) void cvFloodFill ( CvArr* image CvPointseed_point, CvScalarnew_val,
CvScalarlo_diff=cvScalarAll(0) ,CvScalarup_diff=cvScalarAll(0)

CvConnectedComp* comp=NULL, int flags=4 ,CvArr* mask=NULL)

Llena un componente relacionado con el color dado.



Parametros:

image - Entrada 1 - o 3 canales la imagen de 8 bits o de punto flotante. Es
modificado por la  funcion a menos que la  bandera

CV_FLOODFILL_MASK_ONLY.

seed_point - El punto de partida.

new_val - Nuevo valor de los pixeles de dominio repintado.

lo_diff - Diferencia de color entre los pixeles se observa actualmente y uno
de sus vecinos pertenecientes a la componente o un pixel semilla que se

anade al componente.

up_diff - Diferencia de color entre los pixeles se observa actualmente y uno
de sus vecinos pertenecientes a la componente o un pixel semilla que se

anade al componente.

Comp - Puntero a la estructura que la funcién se llena con la informacién

sobre el dominio repintado.

Flags.- Las banderas de la operacion. Inferior bits contienen el valor de
conectividad 4 (por defecto) u 8 que se utiliza en la funcién. La conectividad
determina que los vecinos de un pixel se consideran. Bits superiores puede

ser 0 o una combinacién de las siguientes opciones:



e CV_FLOODFILL_FIXED_ RANGE si esta establecido la diferencia entre el pixel

actual y pixel semilla es considerada.

J CV_FLOODFILL_MASK_ONLY si esta establecido la funcién no se llena

la imagen (new_val se tiene en cuenta).

mask - mascara de la operacion debe ser un solo canal de 8 bits de la imagen.

La funcidn llena un componente conectado desde el punto de semillas con el
color especificado. La conectividad estd determinada por la cercania de los

valores de pixel.

Un ejemplo del uso de esta funciéon es mostrado a continuacion:

Uso de CvFillFlood

El siguiente cddigo muestra la aplicacidn sencilla de la funcién CvFillFlood:

ttinclude "stdafx.h"

tinclude "cv.h"

tinclude "cxcore.h"

#include "highgui.h"

int _tmain(intargc _TCHAR* argv[])



Iplimage* newlmg = NULL;

Iplimage* ffimg = NULL;

//flood and fill parameters

intlo_diffup_diff; //the low and up flood randge which can be adjusted

CvConnectedComp comp;

CvPointfloodSeed; //the original pixel where the flood begins

CvScalarfloodColor;

lo_diff=8;

up_diff=8;

floodColor = CV_RGB( 25500 ); //set the flood color to red

cvNamedWindow("src" 1);

cvNamedWindow("flood&fill"1);

//load original image

newlmg = cvLoadlmage("apple.jpeg"1);

cvShowlmage( "src" newlmg );

//make a copy of the original image



ffimg=cvClonelmage( newimg );

floodSeed=cvPoint(6060); //flooding start from pixel(60 60)

//Flood and Fill from pixel(60 60) with color red and the flood range of (-8 +8)

cvFloodFill( ffimgfloodSeedfloodColor CV_RGB( lo_difflo_difflo_diff )

CV_RGB( up_diffup_diffup_diff ) &comp 8 NULL);

cvShowlmage( "flood&fill" ffimg );

cvWaitKey(0);

cvDestroyWindow( "src" ); cvDestroyWindow( "flood&fill" );

cvReleaselmage( &newlmg ); cvReleaselmage( &ffimg );

return 0;}

) ||| flood&nl

Fig. a) Imagen Original b) después de CvFloodFill



j)double CvPointPolygonTest(constCvArr*contour,CvPoint2D32f pt,

intmeasure_dist)

contour - contorno de entrada

pt - El punto de prueba en contra del contorno

measure_dist - Si no es cero la funcidn calcula la distancia desde el punto hasta

el borde mas cercano del contorno.

La funcion determina si el punto estd dentro de un contorno fuera o se
encuentra en un borde (o si coincide con un vértice). Devuelve un valor
positivo negativo o cero segln corresponda. Cuando measure_dist = 0 el valor
devuelto es +1 -1 y 0 respectivamente. Cuando measure_dist #0 una distancia

es asignado entre el punto y el borde mas cercano del contorno

k) Distribucion de archivos del proyecto

Para una mejor visualizacion de los resultados generados durante la

ejecucién del programa se ha distribuido de la siguiente manera:

La carpeta rectdngulos contiene las imagenes drea que denota la placa

dentro de la imagen.

La carpeta placas contiene las imagenes con la placa ya detectada y que serd

utilizada para la etapa de segmentacion.



Las imagenes que generan cada una de los modulos de esta etapa se

almacenan en estas carpetas para agilizar la visualizacion de los resultados.
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