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RESUMEN

En este trabajo se presenta el empleo de técnicas de agrupamiento para segmentar patentes vehiculares
mediante un método aplicable a sistemas ANPR (Automatic Number Plates Recognition). Para lograr este
objetivo se realizaron diferentes pruebas con clusters, comparando su desempeno y efectividad. Este método
utiliza técnicas de agrupamiento para eliminar, de manera automadtica, los puntos espurios que pueden ser
generados por las técnicas de obtencidn de correspondencias. Para realizar la segmentacién de patentes
vehiculares, el método recibe como entrada una nube de puntos correspondientes, resultantes de un matching
entre los descriptores SIFT (Scale Invariant Features Transforms) de la imagen de entrada y los descriptores
SIFT de una imagen de referencia que contiene los posibles caracteres de una patente vehicular. Mediante
técnicas de agrupamiento se obtiene el cluster conformado por los puntos ubicados en la zona de la placa
y ademads su centroide asociado. Luego se emplea la técnica de crecimiento de regiones para segmentar el
drea minima que encapsula al centroide, la cual constituye la placa patente de la imagen considerada. En
conclusién se presenta un proceso de agrupamiento que forma parte de un método hibrido que combina
técnicas de vision e inteligencia computacional para segmentar patentes vehiculares en ambientes externos.

Palabras clave: Segmentacion de patentes vehiculares, ANPR (Automatic Number Plates Recognition),
técnicas de agrupamiento, técnicas de obtencién de correspondencias, SIFT (Scale Invariant Features
Transforms), crecimiento de regiones.

ABSTRACT

This paper presents the use of clustering techniques to segment license plates through a method applicable
to systems ANPR (Automatic Number Plates Recognition). To achieve this goal were different tests with
clusters, comparing its performance and effectiveness. This method uses clustering techniques to remove
automatically, spurious points that can be generated by the correlation techniques. To perform segmentation
of license plates, the method receives as input a cloud of points corresponding, resulting in a matching
between the input image descriptors SIFT (Scale Invariant Features Transforms) and the reference image
descriptors SIFT that contains the possible characters of a license plates. Through clustering techniques,
gets the cluster consisting of the points located in the zone of the plate and also his associate centroid.
Regions growing technique is then used to segment the minimum area that encapsulates the centroid
which constitutes the patent plate of the considered image. In conclusion, we present a clustering process
that is part of a hybrid approach that combines techniques from computational vision and intelligence,
to segment license plates in external environments.

Keywords: Segmentation of license plates, ANPR (Automatic Number Plates Recognition), clustering
techniques, getting correspondence techniques, SIFT (Scale Invariant Features Transforms), regions
growing.
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INTRODUCCION

Dentro de los paises en desarrollo, el nimero de
vehiculos estd aumentando dia a dfa. Segin las
estadisticas de la consultora estadounidense Wards
Auto [1], “En 2010 el niimero de vehiculos en
circulacion en el mundo supero los mil millones”; 1o
cual significa que en la actualidad hay un vehiculo
cada siete personas. Este aumento significativo a
nivel mundial ha traido consigo la necesidad de
contar con sistemas computacionales eficientes para
ser utilizados como una herramienta de apoyo a la
seguridad y el control de acceso y/o flujo vehicular
en distintos escenarios. Entre estos sistemas destacan
aquellos orientados al reconocimiento automéatico
de patentes vehiculares, conocidos con el nombre
de ANPR (Automatic Number Plates Recognition).

Los sistemas ANPR llevan mds de 20 afios causando
gran interés comercial alrededor del mundo; teniendo
diversos campos de aplicacion relacionados con
la seguridad y el trafico vehicular. Dentro de estos
sistemas, la etapa de deteccion es clave, puesto
que una correcta localizacién y segmentacion de
la placa, constituye el primer paso para lograr un
buen reconocimiento posterior.

Debido a la importancia que tiene una buena deteccién
y segmentacion de la placa, los métodos utilizados
deben ser cada vez mds eficientes y robustos para
enfrentar al maximo los niveles de entropia del
escenario en donde se implementara la aplicacion.
De esta forma es de vital importancia contar con
procesos de deteccién invariantes a la rotacion,
escala, traslacion y luminosidad en ambientes no
preparados.

Los métodos usados en la literatura referencial
para localizar la placa dentro de la imagen inicial
son variados. En el trabajo realizado por F. Martin
y X. Ferndndez [2], se hace uso de operadores
morfolégicos, en el cual los caracteres son objetos
formados por trazos colocados sobre un fondo
de color opuesto. Esto permite detectarlos con
la transformacién morfolégica “Top-hat”, que se
basa en borrar los caracteres de la imagen original
mediante un proceso de “closing” para posteriormente
realizar una resta entre ambas (close(I)-I), obteniendo
una imagen en la cual aparecerdn los caracteres
resaltados. Por otro lado, el método de L. Carrera
y M. Mora [3] combina operadores morfoldgicos

con Redes Neuronales Supervisadas (MLP: Multi-
Layer Perceptron) para clasificar los descriptores
asociados a un conjunto de regiones de interés y
seleccionar finalmente la region perteneciente a la
placa vehicular.

En el trabajo de S. Rovetta y R. Zunino [4] se utiliza
la cuantificacion de vectores (Vector Quantization
0 VQ). Esta técnica se usa, generalmente, para la
compresion de datos. Consiste en utilizar un libro
de cédigo predefinido en el que cada entrada lleva
asociada una probabilidad de formar parte de la placa.
De esta forma se busca aumentar la posibilidad de
localizar con precisién el drea donde se encuentra
la patente vehicular.

El método propuesto por F. Wang, L. Man, B. Wang,
Y. Xiao, W. Pan y X. Lu [5] se centra en el espacio
de color (HSV) de la placa para la extraccién de
sus caracteristicas mediante la aplicacién de logica
difusa (Fuzzy Logic). Aqui la imagen del vehiculo es
particionada en rectdngulos de un tamafio aproximado
al ocupado por la placa. En estos rectingulos se
calcula la membresia de conjuntos difusos, creados
a partir de reglas intuitivas como el drea aproximada
de localizacién de la placa, la brillantez del borde,
etc. Mientras que en el trabajo de V. Abolghasemi
y A. Ahmadyfard [6], se emplea la técnica MNS
(Multimodal Neighborhood Signature) para utilizar
la textura del color de la placa como una sefial para
su deteccion.

En el método propuesto por J. Jiao, Q. Ye y Q.
Huang [7] se presenta un esquema configurable
de reconocimiento de placas multiestilo, el cual
consiste en la adaptacién de parametros como:
angulo de rotacién, nimero de lineas, tipos de
caracteres y formatos de caracteres, de acuerdo
con las caracteristicas de las placas. Esta cualidad
permite obtener el reconocimiento de placas de
distintas nacionalidades.

En el trabajo realizado por J. Rojas y D. Aracena
[8] se presenta un método basado en gradientes
para localizar y segmentar la placa vehicular.
Inicialmente se detectan los bordes verticales de
la imagen, mediante el operador de derivacién de
Sobel. Posteriormente se calcula un umbral para
clasificar 1a imagen gradiente en tres posibles valores
(-1, 0, 1), que junto con parametros inicialmente
conocidos de la placa, como sus dimensiones,
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distancia entre caracteres y ancho de sus trazos, se
utilizan para segmentar la placa vehicular mediante
las caracteristicas de la firma. Finalmente, la imagen
resultante se binariza y se extrae todo el “ruido” que
presenta para obtener tinicamente los caracteres de
la placa vehicular.

Por tltimo, en el trabajo de M. Zahedi y S. Mahdi
[9] se hace uso de SIFT [10] para el reconocimiento
de placas vehiculares conocidas. Este método
consiste en detectar los puntos caracteristicos y
los respectivos descriptores de una imagen. Con
la informacién proporcionada por SIFT se realizan
distintos matching’s entre los descriptores de la
imagen de entrada y los descriptores de distintas
imagenes de placas vehiculares almacenadas en
el sistema (las cuales muestran la totalidad de sus
caracteres). Este proceso se realiza con la finalidad de
encontrar el matching que entregue el mayor niimero
de correspondencias entre la imagen de entrada y
alguna de las placas vehiculares almacenadas en el
sistema. Es decir, se realizan tantos matching’s como
tantas placas vehiculares se encuentren disponibles
en la base de datos, por esta razén, el método de M.
Zahedi y S. Mahdi [9] estd orientado a escenarios
especificos en los cuales se conocen las placas de
los vehiculos que estdn autorizados para ingresar
a un determinado recinto y que seran finalmente
aquellas placas que estardn almacenadas en la base
de datos del sistema. Para aumentar la efectividad
del método de M. Zahedi y S. Mahdi [9], los autores
recomiendan realizar una etapa previa antes de la
aplicacién de SIFT y los distintos matching’s. Esta
etapa consiste en procesar la imagen de entrada
utilizando un operador de deteccién de bordes
verticales para luego segmentar la patente vehicular
mediante un método basado en gradientes. De
esta forma, la imagen de entrada se reducird a una
imagen que mostrard inicamente la placa vehicular,
lo cual disminuira considerablemente el nimero de
calculos involucrados en los matching’s y aumentara
el porcentaje de éxito al momento de reconocer la
placa vehicular. Sin embargo, debido a la cantidad
de matching’s que debe realizar el sistema, el
tiempo de ejecucion empleado para realizar este
proceso resultard ser demasiado alto, ya que depende
directamente de la cantidad de placas vehiculares
que se encuentren almacenadas. Ademas, la etapa
previa que recomiendan los autores, estd basada en
técnicas de deteccion de bordes y métodos basados en
gradientes que funcionan tinicamente en ambientes
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controlados en los que los pardmetros asociados
a la placa, como sus dimensiones, distancia entre
caracteres, ancho de sus trazos y distancia entre la
cdmara y el vehiculo, siempre deben cumplirse,
ya que cualquier variacién en alguno de estos
pardmetros, ocasionaria una segmentacion errénea.
Debido a estas razones, el método de M. Zahedi
y S. Mahdi [9] seria inviable para ser aplicado a
ambientes externos, no controlados y en los cuales
no se conozcan las patentes vehiculares que pueden
ingresar al sistema.

Este trabajo, inspirado en [9], presenta una
arquitectura para segmentar placas patentes, no
conocidas, mediante técnicas de agrupamiento en
ambientes externos. Para lograr este cometido se
utiliza SIFT para detectar los puntos caracteristicos
y los descriptores de una imagen de entrada y de una
imagen de referencia, conformada por caracteres
extraidos de distintas imdgenes de prueba, que
corresponden a letras y nimeros, normados, de
distintos tamafos, pertenecientes a placas de
diferentes estilos. Luego, se realiza un dnico
matching para obtener los puntos correspondientes
entre ambas imagenes y posteriormente, como parte
fundamental de este proceso, se aplican las técnicas
de agrupamiento K-means [11], Fuzzy c-means
[12] y Mean shift [13], para determinar el cluster
que representa a la placa vehicular. Finalmente
se aplica la técnica de crecimiento de regiones
para segmentar la placa patente que debera pasar
a la etapa de reconocimiento de caracteres para
finalizar el proceso. La principal contribucién de
este método radica en la forma en como se realiza
la segmentacién de la placa vehicular, ya que se
trata de un método hibrido que combina técnicas de
visién computacional e inteligencia computacional.
La utilizacién del detector SIFT, junto con técnicas
como el matching, agrupamiento (clustering) y
crecimiento de regiones hacen posible que el método
propuesto sea capaz de detectar y segmentar placas
vehiculares no conocidas, independientemente del
estilo que estas posean y sin tener la necesidad de
conocer a priori, pardmetros propios de la placa
vehicular que se requiera detectar. Este método
responde a la necesidad de contar con procesos de
deteccion invariantes a la rotacion, escala, traslacion
y luminosidad en ambientes no preparados. Esta
caracteristica hace que este método pueda ser
aplicado en sistemas ANPR orientados al control
de acceso y/o flujo vehicular en ambientes externos.
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ARQUITECTURA DEL SISTEMA

Este trabajo se enfoca en la primera etapa de un
sistema ANPR, la cual consiste en detectar y
segmentar la placa que contiene los caracteres a
reconocer. Esta etapa es fundamental para el sistema,
puesto que solo si se obtiene una correcta deteccion y
segmentacion de la placa se podria llegar a alcanzar
un exitoso reconocimiento posterior.

En la Figura 1 se muestra la arquitectura del sistema
propuesto, la cual estd compuesta por cuatro etapas
principales:

SIFT (puntos caracteristicos y descriptores)
e Matching entre descriptores SIFT

e Técnicas de Agrupamiento (Clustering)

e Crecimiento de regiones

Imagen de entrada a procesar

Puntos caracteristicos
y descriptores SIFT

de la imagen de

referencia

Deteccion de puntos
caracteristicos y
descriptores SIFT

Descriptores de la
imagen de entrada

Descriptores de la
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Figura 1. Arquitectura del sistema de segmentacion
de patentes vehiculares basado en SIFT
y técnicas de agrupamiento en ambientes
externos.

METODOLOGIA

SIFT: Deteccion invariante de puntos
caracteristicos y descriptores de la imagen

Uno de los métodos de deteccién de puntos invariantes
ampliamente utilizados en la literatura es SIFT (Scale
Invariant Features Transforms) [10]. Este detector
transforma los datos de la imagen en descriptores
invariantes a la traslacién, escala, rotacién y en cierta
medida al cambio de iluminacién. Cada uno de los
puntos extraidos se considera una caracteristica de la
imagen y se describe mediante su posicién, escala,
orientacién y su vector descriptivo, el cual contiene
128 posibles atributos (bins de histogramas).

El algoritmo SIFT se compone principalmente de
cuatro etapas para extraer las caracteristicas de la
imagen:

e Deteccién de maximos y minimos en el espacio
escala

*  Localizacién y filtrado de puntos caracteristicos

e Asignacion de la orientacién

*  Generaci6n del descriptor del punto caracteristico

SIFT es un detector afin que logra identificar un gran
nimero de caracteristicas, lo cual es particularmente
importante para la deteccién de la placa vehicular
dentro de la imagen. La alta distintividad de los
descriptores que genera SIFT otorga la posibilidad
de poder comparar puntos pertenecientes a un mismo
objeto ubicado en distintas imagenes. Estos reciben
el nombre de puntos correspondientes, los cuales
se determinan utilizando técnicas de obtencién de
correspondencias (matching).

En este trabajo se utiliza SIFT para extraer los
puntos caracteristicos, junto con sus respectivos
descriptores, de la imagen de entrada a procesar
que corresponde a un vehiculo y de la imagen de
referencia que contiene los posibles caracteres de
una patente vehicular.

En una etapa previa a la ejecucion del método
propuesto se almacenan los puntos caracteristicos
y descriptores SIFT de la imagen de referencia.
Estos caracteres, extraidos de distintas imdgenes
de prueba, corresponden a letras y nimeros,
normados, de distintos tamafios pertenecientes a
placas de diferentes estilos. Los descriptores SIFT
asociados a esta imagen de referencia serdn utilizados
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posteriormente en el proceso de matching, en forma
conjunta, con los descriptores de la imagen de entrada.
En la Figura 2 se muestran los puntos caracteristicos
y los descriptores asociados a una posible imagen
de entrada y a la imagen de referencia.

Figura 2. SIFT: Puntos caracteristicos y descriptores,
(a) posible imagen de entrada (630 pts.)
y (b) imagen de referencia (1016 pts.).

Matching entre descriptores SIFT

Una vez que se obtienen los descriptores asociados
alos puntos caracteristicos de la imagen de entrada
y la imagen de referencia, se realiza un matching
basado en el vecino mds cercano con relacién de
distancias entre el primer y segundo vecino mas
cercano, con la finalidad de obtener los puntos
correspondientes entre ambas imdgenes. Para calcular
el grado de similitud entre dos puntos caracteristicos
se utiliza distancia euclidiana, la cual se muestra
en la ecuacion (1).

ey

En donde:

*  k=I...n(nrepresentael nimero de descriptores de
cada punto caracteristico, en este caso n = 128).
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e Para ambos puntos caracteristicos en proceso
se realiza una diferencia euclidiana entre el
descriptor a; de la imagen de entrada y el
descriptor b; de la imagen de referencia que
contiene los posibles caracteres de una patente
vehicular.

* d,ues la suma de las distancias euclidianas
que hay entre los 128 descriptores de ambos
puntos caracteristicos en proceso.

e Se elige siempre la minima d,,,,; obtenida,
puesto que esto seria un indicio de que entre
estos dos pares de puntos en cuestion existe un
alto grado de correspondencia.

*  Finalmente la cantidad de puntos obtenidos se
filtran mediante un umbral, por lo que solamente
un porcentaje de estos formardn parte de los
puntos correspondientes definitivos.

Luego de realizar el matching entre ambas imagenes,
como se muestra en la Figura 3, se utiliza inicamente
la nube de puntos correspondientes de la imagen de
entrada, los cuales, en su mayoria, se encuentran
ubicados en el interior de la placa vehicular, pero
también habrd puntos espurios situados en otros
lugares de la imagen que no proporcionardn
informacién relevante, por lo que deben ser
eliminados de manera automatica.

Figura 3. Puntos correspondientes entre la imagen
de entrada y la imagen de referencia.
(umbral = 0,80, puntos correspondientes

=39).

Técnicas de Agrupamiento (Clustering)

En esta etapa se aplican técnicas de agrupamiento
para excluir, de forma automatica, aquellos puntos
correspondientes “espurios” obtenidos en el proceso
de matching.

Las técnicas de agrupamiento, también conocidas
como clasificacién no supervisada, son un método
para generar grupos de objetos (clusters), de tal
manera que aquellos elementos pertenecientes a
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un mismo cluster tengan un alto grado de similitud
entre ellos, y a la vez, un bajo grado de similitud
con elementos pertenecientes a otros clusters.

El objetivo de esta etapa es localizar el cluster
conformado por los puntos ubicados en la zona de
la placa vehicular y ademads obtener su centroide
asociado. Esto se puede lograr debido a que los
puntos correspondientes de la imagen de entrada
se obtienen utilizando una imagen de referencia;
es por esto que, generalmente, el cluster que
representa a la placa suele ser aquel que contiene
la mayor cantidad de puntos correspondientes,
tal como se muestra en la Figura 4. Para lograr
el objetivo planteado se aplicaron las técnicas
K-means (agrupamiento clésico), Fuzzy c-means
(agrupamiento difuso) y Mean shift (agrupamiento
basado en densidad), las cuales fueron analizadas
y comparadas para ver cudl de ellas otorgaba los
mejores resultados.

Cluster 1

entroide(x, y)

Figura 4. Representacion grafica de agrupamiento
utilizando cinco clusters.

Inicialmente se tiene un conjunto de elementos para
los que se define el nimero de clusters en los que
seran agrupados y sus centroides iniciales. Aquellos
elementos que estén mds cercanos a un centroide en
especifico formardn parte del cluster asociado a ese
centroide. Una vez que se conformen los primeros
clusters se actualizan los centroides siguiendo el
mismo criterio de distancia y los elementos se
vuelven a distribuir entre los clusters, hasta alcanzar
una distribucion estable.

Estas técnicas se clasifican en paramétricas y
no paramétricas. A su vez, los algoritmos de
agrupamiento no paramétricos pueden dividirse en

tres grupos fundamentales: jerarquicos, particionales
y basados en densidad. En este trabajo se utilizan
especificamente técnicas pertenecientes a los dos
ultimos grupos.

K-means (Agrupamiento cldsico)

K-means [11] es uno de los algoritmos de
agrupamiento particionales mas conocido y utilizado.
Este algoritmo realiza la asignacion de elementos,
dentro de k clusters definidos a priori, basandose
en el criterio de la minima distancia respecto del
centroide de cada grupo, de tal manera que cada
uno de los clusters queda representado por la media
(o media ponderada) de sus puntos, es decir, por su
centroide. K-means tiene una complejidad de O(nkl),
donde n es el nimero de elementos, k es el nimero
de clusters y I es el nimero total de iteraciones
necesarias para alcanzar la convergencia.

El algoritmo de agrupamiento K-means funciona
tal como se muestra en la Figura 5.

| Inicio del algoritmo |

v

Definicion de los
centroides iniciales

la

+‘

Clasificacién de los datos
entre los K clusters

v

Actualizacion de los
centroides

¢ Existe una
distribucién estable?

NO

Figura 5. Diagrama de flujo del algoritmo K-means.

En la etapa de clasificacién se determina a qué
cluster pertenecerd cada punto. Para esto se calcula
la distancia existente entre el punto en cuestion y
cada centroide. La pertenencia de cada punto a un
determinado cluster queda definida por la menor
distancia entre el punto y el centroide asociado al
cluster. Los tipos de distancias que se utilizaron para
lograr la clasificacion fueron: distancia euclidiana
y distancia City block. Para esto se utilizan las
ecuaciones (2) y (3).
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(25— Vki)2

2

dy = Y|z il A3)
k=1

En donde:

e k=I...n (n representa el nimero de variables
para representar un punto, plano n=2).

e j=]...c (c representa el nimero de clusters).

e j=1...N (N representa el nimero de puntos de
cada variable).

En la Figura 6 se muestra la forma en que K-means
agrupa los puntos correspondientes de la imagen
de entrada.

Figura 6. Agrupamiento mediante K-means,
(a) puntos correspondientes de la imagen
de entrada y (b) K-means (5 iteraciones,
5 clusters, distancia City block).

Fuzzy c-means (Agrupamiento difuso)

La técnica de agrupamiento difuso Fuzzy c-means
[12] permite conocer el grado con que los elementos
son agrupados. Esta ambigiiedad (fuzziness) refleja
el hecho de que un elemento puede pertenecer a mas
de un grupo. El grado de fuzziness de un elemento
estd dado por un coeficiente, por lo que un valor
elevado del mismo significa que el elemento tiene
una alta ambigiiedad en su asignacion. Este algoritmo
se basa en la optimizacién de una funcién objetivo,
la cual se muestra en la ecuacién (4).

C n
J(U.Cprene) =2, Y ulld; “)

i=1 j=1
En donde:

e i=]...c (c representa el nimero de clusters).
e j=I...n (n representa el nimero de puntos de
cada variable).
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e U eslamatriz de pertenencias de tamafio nxc.
En este sentido, el elemento uy, representa el
grado de fuzzinness que tiene el i-ésimo dato
respecto del cluster c;. Mientras que m es el
cociente que controla el grado de pertenencia.

. dzij es la medida de similitud definida, la cual
se basa en el criterio del error cuadrético.

El algoritmo de agrupamiento Fuzzy c-means
funciona tal como se muestra en la Figura 7.

| Inicio del algoritmo |

v

Cilculo de los centroides
de cada cluster

v

Actualizacion de los
valores de pertenencia

(Se cumple criterio
de comparacién?

FIN

Figura 7. Diagrama de flujo del algoritmo Fuzzy
c-means.

La forma en que se calculan los centroides de cada

cluster se muestra en la ecuacion (5).
J

)" X;
0 .
Vizfjim,‘v’zzl,...,c 5)
2 (15)
j=l
En donde:

e J: numero de datos a agrupar.

* X j=1,....J (vector de atributos del dato J).

e c:numero de clusters.

*  m: grado de fuzzines paralos clusters encontrados.

° Wy i=1,...,c; j=1,...,J (grado de pertenencia
del dato j al conjunto i).

La actualizacion de los valores de pertenencia se
realiza mediante la ecuacion (6).

_ 1
Hij = 2
i dlj m—1 (6)
k=1 dkj

Vi=1,..,c;Vj=1,..,J
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En donde:

e dy: distancia entre el dato j y el centroide Vi
del cluster i.

Finalmente, se verifica la condicién de convergencia
de Fuzzy c-means, la cual se muestra en la ecuacion

).

o0 <er @
En donde:

e U eslamatriz de pertenencias de la iteracién
actual.

e U eslamatriz de pertenencias de la iteracion
anterior.

* gr es un criterio de particionado para los
centroides de los clusters.

En la Figura 8 se muestra la forma en que Fuzzy
c-means agrupa los puntos correspondientes de la
imagen de entrada.

Placa vehicular /
===

tle—F1 o%

(b)

Agrupamiento mediante Fuzzy c-means,
(a) puntos correspondientes de la imagen
de entrada y (b) Fuzzy c-means (50
iteraciones maximas, 5 clusters, exp.
matriz de pertenencia = 2, dif. variaciones
centroides = le-5).

Figura 8.

Mean shift (Agrupamiento basado en densidad)
Mean shift [13] constituye una técnica de
agrupamiento no paramétrica basada en densidad.
Esta técnica, en contraste con K-means y Fuzzy
c-means, no requiere conocer a priori el nimero
de clusters en los que se distribuiran los elementos.
Este algoritmo trata el problema de agrupamiento
de un espacio d-dimensional como una funcién
de densidad de probabilidad, la cual se muestra
en la ecuacion (8). En esta funcién, los grupos
corresponden a los maximos y sus puntos maximos
son interpretados como el centroide de sus elementos.

Para cada punto de los elementos por agrupar se
realiza un procedimiento para calcular el gradiente
de la funcion de densidad hasta su convergencia.

A 1 & (x—x;)
f xX)=—— K| ~—~2
()= &5 ®)
En donde:

e j=]...n (nrepresenta el nimero de puntos).

* d=2(yaque los puntos pertenecen a un espacio
de 2 dimensiones).

*  Xj..., X, son los puntos del conjunto de datos.

*  Kesel kernel para hallar la funcién de densidad.

* hesel valor de ancho de banda a definir.

En la Figura 9 se muestra la forma en que Mean
shift agrupa los puntos correspondientes de la
imagen de entrada.

(b)

Agrupamiento mediante Mean shift, (a)
puntos correspondientes de la imagen de
entrada y (b) Mean shift (ancho de banda
=50).

Figura 9.

Crecimiento de regiones

En esta etapa se recibe la imagen de entrada y
el centroide asociado a la regién que se desea
segmentar. El resultado de aplicar esta técnica es
una subimagen que corresponde a la menor region
que encapsula al centroide.

Cabe sefialar que este proceso debe ser controlado
mediante un umbral que se adapte a la luminosidad
de cada una de las imédgenes de entrada, de tal manera
que se logre obtener la placa vehicular integramente
en la imagen binarizada, de esta forma se podrd
garantizar una correcta segmentacion de la misma.
Esta situacion se muestra en la Figura 10. Aqui
se puede apreciar una misma imagen binarizada
con distintos valores de umbral, siendo la Figura
10-c la que muestra la placa vehicular de manera
integra, lo que la convierte en la imagen candidata
para obtener una correcta segmentacion de la placa.
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Figura 10.Imagen binarizada mediante umbral
(a) umbral = 0,10, (b) umbral = 0,20 y
(c) umbral = 0,30 (valor correcto).

Otra situacién que puede acontecer en esta etapa es
aquella en la cual el centroide se sitia en el interior
de laregion de un caracter de la placa patente, esto
por lo general origina una segmentacién errénea
que no corresponde a la placa vehicular. Esta
situacion puede evitarse, ya que el total de pixeles
aproximados que ocupa la placa patente dentro de la
imagen inicial no puede ser un valor muy pequefio.
De esta manera, el centroide puede ser desplazado
hasta quedar situado fuera del caracter y rodeado
unicamente por el marco de la placa; situacién que
genera una segmentacion correcta que corresponde
justamente a la patente vehicular. Finalmente, la
placa segmentada deberd ingresar a la etapa de
reconocimiento de caracteres, en la cual se pueden
aplicar diversas técnicas, como por ejemplo Redes
Neuronales, Légica Difusa o Reconocimiento Optico
de Caracteres (OCR).

PRUEBAS

Las pruebas fueron realizadas en Matlab®. Se
utiliz6 un computador Intel® Core™2 Duo CPU
T6600 de 2.20 GHz de velocidad y 2,00 GB de
memoria RAM. Se capturaron imagenes VGA
(4:3) y videos (60 Fps) de 640x480 pixeles con
dos camaras digitales: SAMSUNG Digimax A40
de 4.0 megapixeles y SONY DSC-HX9V de 16.2
megapixeles.

180

Para realizar las pruebas se tomaron 120 imagenes,
al azar, de vistas frontales y traseras de vehiculos
chilenos, peruanos, bolivianos y argentinos, ubicados
en las calles de la ciudad. Las imdgenes se muestran
en la Figura 11.

-

i puzsey §

Figura 11. Parte del set de imdgenes que se tomaron
para realizar las pruebas.

Placas vehiculares de distintos tamatfios

La Figura 12 muestra pruebas realizadas con
vehiculos ubicados a diferentes distancias de la
camara. Estas imdgenes permiten probar la respuesta
del método propuesto frente a placas vehiculares
que presenten distintos tamafios.

Placas vehiculares inclinadas

La Figura 13 muestra pruebas realizadas con
vehiculos que tienen sus placas inclinadas. Estas
imdgenes permiten probar la respuesta del método
propuesto frente a placas vehiculares que presenten
distintos d4ngulos de inclinacién.

Placa vehicular en distintas posiciones de la imagen
La Figura 14 muestra pruebas realizadas con un
mismo vehiculo, el cual fue capturado por la cdmara
en distintas ubicaciones. Estas imdgenes permiten
probar la respuesta del método propuesto frente a
la situacion en que la placa vehicular se encuentre
en distintas posiciones de la imagen.
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(a)

(b)

(©)

(d)
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Figura 12. Vehiculos ubicados a distintas distancias
de la cdmara, (a) puntos caracteristicos
y descriptores (514 pts., 1726 pts., 1270
pts.), (b) puntos correspondientes de la
imagen de entrada (10 pts., 23 pts., 22
pts.), (c) agrupamiento Mean shift, (d)
binarizacién mediante umbral (0,10, 0,30,
0,10) y (e) placa vehicular segmentada.

(a)

(b)

(e)

Figura 13. Vehiculos que tienen sus placas inclinadas,
(a) puntos caracteristicos y descriptores
(817 pts., 1380 pts., 1698 pts.), (b)
puntos correspondientes de la imagen
de entrada (34 pts., 19 pts., 22 pts.), (c)
agrupamiento Mean shift, (d) binarizacién
mediante umbral (0,20, 0,40, 0,10) y (e)
placa vehicular segmentada.

Figura 14.Placa vehicular en distintas posiciones
de la imagen, (a) puntos caracteristicos
y descriptores (1021 pts., 845 pts., 732
pts.), (b) puntos correspondientes de la
imagen de entrada (15 pts., 21 pts., 22
pts.), (c) agrupamiento Mean shift, (d)
binarizacién mediante umbral (0,10, 0,40,
0,10) y (e) placa vehicular segmentada.

Vehiculo con placa inclinada y con un objeto
al frente

La Figura 15 muestra un vehiculo que tiene su placa
inclinada y ademads tiene un objeto al frente. Este
objeto es un letrero de publicidad que contiene varios
caracteres, lo cual significa un desafio al momento
de realizar el matching entre descriptores SIFT,
debido a que la correspondencia entre los puntos de
laimagen de referencia y los puntos ubicados en la

Figura 15. Vehiculo con placa inclinada y con un
objeto al frente, (a) puntos caracteristicos
y descriptores (1063 pts.), (b) puntos
correspondientes de la imagen de entrada
(18 pts.), (c) agrupamiento Mean shift,
(d) binarizacién mediante umbral (0,40)
y (e) placa vehicular segmentada.
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zona del letrero de publicidad, podria ser mayor con
relacién a los puntos ubicados en la zona de la placa
vehicular. Esto provocaria una segmentacion errénea
de alguna zona del letrero, en lugar de segmentar
la placa vehicular. En esta prueba, el matching se
comporté de manera esperada, por lo que se pudo
segmentar la placa vehicular de manera exitosa.

Placas vehiculares de distintos estilos

La Figura 16 muestra pruebas realizadas con vehiculos
con placas patentes de distintas nacionalidades (Pert,
Bolivia y Argentina). Estas imdgenes permiten
probar la respuesta del método propuesto frente a
placas vehiculares de distintos estilos.

e

(o] (G

Figura 16. Placas vehiculares de distintos estilos,
(a) puntos caracteristicos y descriptores
(817 pts., 1302 pts., 955 pts.), (b) puntos
correspondientes de la imagen de entrada
(42 pts., 43 pts., 24 pts.), (c) agrupamiento
Mean shift, (d) binarizacién mediante
umbral (0,10, 0,50, 0,20) y (e) placa
vehicular segmentada.

Vehiculo capturado en un video

La Figura 17 muestra un vehiculo capturado en un
video grabado a 60 Fps. Para realizar esta prueba
se posicioné la cdmara, en perspectiva, sobre un
tripode y a una distancia aproximada de 4 m. Es
importante sefialar que la velocidad de grabacion del
video se fijo en 60 Fps. para garantizar la obtencion
de un frame de calidad, puesto que el vehiculo se
encontraba en movimiento al momento de la captura.
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(a)

(b)

Figura 17. Vehiculo capturado en un video
(a) puntos caracteristicos y descriptores del
frame actual (454 pts.) y frame siguiente
(940 pts.), (b) puntos correspondientes
entre la imagen de entrada y la imagen
de referencia (19 pts.), (¢) agrupamiento
Mean shift, (d) binarizacién mediante
umbral (0,90) y (e) placa vehicular
segmentada.

RESULTADOS

La Tabla 1 muestra una comparacién del nimero
de detecciones exitosas que se obtuvo utilizando la
técnica de agrupamiento K-means (5 iteraciones),
empleando diferentes medidas de distancia
(euclidianay City block) y nimero de clusters (2y 5).
Tabla 1. Nuamero de detecciones exitosas con
K-means (5 iteraciones) utilizando
diferentes medidas de distancia y niimero
de clusters.

N° de aciertos

Distancia

2 clusters 5 clusters

Euclidiana 55 81

City block 87 90




Rojas Henriquez, Aracena Pizarro: Segmentacion de patentes vehiculares mediante técnicas de agrupamiento en ambientes...

La Tabla 2 muestra una comparacién del nimero
de detecciones exitosas y los tiempos de ejecucion
obtenidos en Matlab®, infiriendo de acuerdo con la
experiencia, el tiempo de ejecucién en milisegundos
para el caso compilado del proceso de deteccién de
la placa patente, segtin la técnica de agrupamiento
utilizada.

Tabla 2. Numero de detecciones exitosas y tiempos
de ejecucion, en milisegundos, del proceso
de deteccion de la placa patente, segin
la técnica de agrupamiento utilizada.

. N° de Tiempos en milisegundos
Agrupamiento . , - ‘
aciertos | min. | max. | promedio
K-means* 90 21 36 30
Fuzzy c-means® 93 21 39 29
Mean shift® 97 21 38 28

a. 5 iteraciones, 5 clusters, distancia City block.
b. 50 iteraciones max., 5 clusters, exp. matriz de
pertenencia = 2, dif. variaciones centroides = le-5.
c. ancho de banda = 50.

De las tres técnicas de agrupamiento que fueron
utilizadas en el proceso de deteccién de la placa
vehicular, Mean shift® fue la que proporciond
los mejores resultados en cuanto a nimero de
detecciones exitosas y tiempo de ejecucion. Con
esta técnica se lograron detectar 97 imdgenes de
las 120 disponibles, obteniendo asi un 80,83% de
porcentaje de acierto en la deteccién de la placa
patente. Mientras que las técnicas K-means*y Fuzzy
c-means® obtuvieron un porcentaje de acierto del
75% y 77,5% respectivamente.

El método de M. Zahedi y S. Mahdi [9] alcanza un
porcentaje de acierto del 84%, pero es necesario
recalcar que se trata de un método que funciona en
base a placas vehiculares conocidas y que esta sujeto
a técnicas que funcionan inicamente en ambientes
controlados en los que pardmetros propios de la
placa vehicular siempre deben cumplirse, ya que
cualquier variacién en alguno de estos ocasionaria
una segmentacion errénea. Ademds, su principal
limitante es el elevado tiempo de ejecucién que
necesita para realizar la totalidad de los matching’s
requeridos, lo que lo hace inviable para ser aplicado
en escenarios externos.

El método propuesto en este articulo alcanza un
81% de porcentaje de acierto. Cabe sefialar que
este método no requiere conocer las placas de los
vehiculos que puedan conformar las imdgenes de
entrada y estd orientado a funcionar en ambientes
externos, no controlados, que no estan sujetos
a ningln tipo de pardmetro asociado a la placa
vehicular. Ademads, no cuenta con ninguna limitante
relacionada con el tiempo de ejecucion. Por esta
razon, los resultados logrados en este trabajo superan
en diversos aspectos a los obtenidos por el método
de M. Zahedi y S. Mahdi [9].

Cabe destacar que la conversion del cédigo a lenguaje
C/C++ reduciria significativamente los tiempos de
ejecucion obtenidos al orden de los milisegundos,
lo cual es clave para una futura implementacion,
puesto que el tiempo es una variable critica en este
tipo de sistemas.

CONCLUSIONES

La utilizacién de SIFT para detectar los puntos
caracteristicos de la imagen de entrada y la imagen
de referencia que contiene los posibles caracteres de
una placa patente, es fundamental para el proceso de
deteccion en ambientes externos, puesto que se trata
de un detector que proporciona invariancia a ciertos
aspectos de la placa (rotacion, escala, traslacién y en
cierta medida al cambio de iluminacién) y ademas
genera los descriptores necesarios para realizar el
proceso de matching.

La aplicacién de técnicas de agrupamiento es
primordial para eliminar de forma automatica los
puntos correspondientes espurios que entrega el
proceso de matching. Estas técnicas permiten obtener
el cluster que representa a la placa y su centroide
asociado, el cual se utiliza para segmentar la placa
vehicular mediante la técnica de crecimiento de
regiones.

Respecto de las distancias utilizadas en K-means,
euclidiana responde de mejor manera a mayor
cantidad de clusters. Mientras que la distancia City
block resulta ser la mas estable y la que mejores
resultados entrega, independientemente del niimero
de clusters empleados. Esto se debe a que tanto
euclidiana como City block tienen un concepto
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distinto de distancia. Para euclidiana, la distancia
minima entre dos puntos es la recta directa que los
une, mientras que City block se mueve a lo largo
de los ejes horizontales y verticales. De esta forma,
para un mismo par de puntos, se van a obtener
distintos valores de distancias, siendo City block
la que mejores resultados entrego.

Finalmente se puede decir que este método logra
detectar placas patentes en ambientes externos de
manera satisfactoria y en un bajo tiempo de ejecucion.

TRABAJO FUTURO

En una primera instancia se continuaran investigando
nuevas técnicas de agrupamiento y se compararan
con las ya consideradas, de manera de adoptar la
técnica que permita obtener los mejores resultados,
con la finalidad de poder aplicarla en sistemas
orientados al control de acceso y/o flujo vehicular.
Ademads, se aplicaran técnicas de reconocimiento
para poder validar la placa patente segmentada y
obtener informacién sobre ella mediante una base
de datos.
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