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Resumen

El presente trabajo se centra en disefiar un sistema de vision por computadora el cual
pueda dar apoyo en la conduccion a choferes y policias, con el fin de facilitar un transito
seguro en las vialidades. El sistema consiste en dos partes fundamentales: detectar
carriles vehiculares y reconocer el nimero de placas vehiculares. El sistema esta
implementado mediante una computadora con la ayuda de programas que utilizan las
librerias de vision por computadora "OpenCV™y la libreria “Tesseract-OCR” para poder
realizar dichas tareas.

Se explica que es un sistema para la asistencia vehicular, asi como las tecnologias
existentes y el estado del arte para la deteccion de carriles y reconocimiento del nimero
de matriculas. También se describe del software, que se usoé en el trabajo.

La deteccion de carriles consiste en indicar al conductor que se encuentra dentro de
un segmento confinado, el cual esta disefiado para que solo circule un vehiculo dentro
de una fila de vehiculos, con la ayuda de indicadores visuales como el uso de LEDS
gue indiquen la deteccion del carril completo (linea izquierda y linea derecha) o
mostrando en una pantalla el entorno tomado mediante una camara frontal sefialando
la presencia de carriles o como alternativa usar un indicador auditivo. Gracias a un
sistema de deteccion de carriles se reduce la tendencia de choques, que generalmente
son causados por no poner atencion a las indicaciones vehiculares como son los
carriles. También el detector de carriles pude ser usado en vehiculos inteligentes.

El reconocimiento del nUmero de placas vehiculares consiste en reconocer el nimero
de matricula vehicular por medio de una video camara, las cuales son el registro que
usan los vehiculos para su identificacion y circulacion legal en todo el territorio nacional,
dentro de sus aplicaciones se encuentra el control vial de los vehiculos, el robo de
vehiculos, etc. Ademas de detectar la placa vehicular se requiere asilar dicha placa y
extraer sus caracteres los cuales son una combinacion de niumeros y letras y reconocer
cada caréacter de la matricula, con el fin de mostrar el nimero de matricula en pantalla
o almacenarla para usarla en alguna futura aplicacion como en las mencionadas
anteriormente.

Se presenta el desarrollo realizado de los algoritmos de deteccion de carriles y el
reconocimiento del nimero de matriculas vehiculares, detallando su elaboracion paso
por paso de cada uno.

Asi como las pruebas realizadas a los programas en diferentes lugares, horas del dia
e iluminacion. Con la finalidad de observar la precision y las debilidades que tengan




los programas, determinando si pueden ser usados dentro de un sistema para la
asistencia vehicular y proponer futuras mejoras.




Abstract

The present work focuses on designing a computer vision system which could give
some support to drivers. The system consists of two fundamental parts: lane detection
and number plate recognition. The system uses computer algorithms with the support
of computer vision libraries "OpenCV" and “Tesseract-OCR” to perform these tasks.

It is explained in detail what is a vehicular assistance system as well as the existing
technologies and state of the art for lane detection and license plate number recognition.
It also describes software, used at work.

The lane detection indicates to a driver who is confined in a specific lane, this lane is
designed so that only one vehicle circulates within a row of vehicles, using LEDs that
the entire track has been detected (left line and right line) or showing on a screen the
environment took by a front camera displaying lanes marked or alternatively using a
hearing indicator. Collisions are reduced thanks to a lane detection system.

The number plate recognition consists of detecting a license plate through a video
camera. A license plate is the registration number used by vehicles for identification and
legal circulation throughout the national territory, within its applications are the road
control of vehicles, car theft, etc. In addition to detecting a license plate, it is necessary
to isolate the license plate and recognize its number which is a combination of numbers
and letters, recognize each character to show the license plate number on screen or
store it to use in any future application such as those mentioned above.

As well as tests carried out on the programs in different places, daytime, and lighting.
With the purpose of observing the accuracy and weaknesses that have both programs
determining if they can be used for a vehicular assistance system and propose future
improvements.
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Justificacion

En los ultimos afios en las grandes ciudades alrededor del mundo se han incrementado
el numero de vehiculos que las recorren. Este fendbmeno ha conducido al incremento
del nimero de carreteras por lo que la tendencia de que exista un accidente vial, robos
vehiculares han aumentado ademas de la necesidad de tener un control dentro de las
vialidades en cuestiones ambientales y de trafico. Para reducir estos problemas se
requiere de dispositivos electronicos que puedan dar apoyo tanto a los conductores y
policias, en cuestiones de asistencia vehicular, delitos, infracciones vehiculares, etc.

Con base al aumento de estos problemas y tener un control vial surge la necesidad de
disefiar un sistema de asistencia vehicular avanzado que pueda ser usado tanto para
conductores de vehiculos privados, choferes de autobuses, policias y con posibilidades
de poder implementar la idea en un vehiculo autbnomo. Donde el sistema cuente con
un detector de carriles para dar asistencia al conductor de que estad cambiando de carril
reduciendo la tendencia de choques.

Finalmente, el sistema es capaz de reconocer el numero de las matriculas vehiculares
con propésitos de control vial y asistencia policiaca.
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Objetivo

Disefiar un sistema para la asistencia vehicular utilizando vision por computadora que
permita la deteccion de las lineas vehiculares que se encuentran en el asfalto y
reconozca el numero de las matriculas de los vehiculos.

Objetivos particulares

(2) Desarrollar un algoritmo para la deteccién de carriles.

(2) Desarrollar un algoritmo para la deteccidén de placas vehiculares, la extraccion
del niamero de las placas, asi como el reconocimiento del mismo namero.

3) Realizar pruebas en ambos algoritmos.
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Capitulo 1
Estado del arte

CAPITULO1

ESTADO DEL ARTE

Introduccién

Gracias al desarrollo humano han surgido grandes avances cientificos, mejorando la
calidad de vida del ser humano y facilitando la elaboracién de muchas tareas cotidianas
al menor tiempo posible. Debido a las grandes necesidades requeridas han surgido
nuevas ramas de la ciencia e investigacion, como es el caso de la rama de las ciencias
de computacion la cual continuamente se estd actualizando constantemente e
innovando con nuevos desarrollos tecnologicos.

Uno de esos grandes avances de la computacién es el campo de la inteligencia artificial
la cual es otorgar a las maquinas como son las computadoras, celulares, robots, etc.,
la capacidad de tomar decisiones y resolver los problemas sin la necesidad de la ayuda
del ser humano. La visiébn por computadora es un campo de la inteligencia artificial
enfocado en la extraccion de informacion de las imagenes adquiridas por una camara
de video ofreciendo soluciones a problemas de la vida cotidiana.

Actualmente la vision por computadora esta siendo usada en diferentes areas laborales
como es en el automovilismo, donde se han desarrollado sistemas para la asistencia
vehicular apoyando a los conductores a tener un viaje mas seguro al igual que se han
desarrollado sistemas que permitan detectar un vehiculo a partir de obtener la
informacion de la placa del mismo vehiculo.

Estos sistemas utilizan video camaras con el fin de captar el medio que rodea al
vehiculo o las carreteras o calles y de esta forma obtener la informacién necesaria del
entorno a analizar. Para analizar, extraer, procesar y desplegar resultados se requiere
de un dispositivo que realice todos estos procesos como puede ser una computadora
o un celular.

A pesar de la existencia de estos sistemas de video aun existen problemas al momento
de ser utilizados debido a los problemas de iluminacion y clima, de esta forma se
considera que estos sistemas son de apoyo, pero no pueden aun desplazar por
completo al ser humanao.
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Capitulo 1
Estado del arte
En el presente capitulo, se describen los fundamentos tedricos necesarios para poder
comprender todo el contexto del proyecto de tesis como es el software y hardware
utilizado, que es la vision por computadora, el procesamiento de imagenes, un sistema
para la asistencia vehicular y algunos dispositivos comerciales utilizados.

1. Conceptos generales

En el apartado siguiente se definen conceptos generales que seran Utiles para la
comprensién del presente trabajo.

1.1. Vision por computadora[1][2][3][4]

La visién es la ventana al mundo para la gran variedad de seres vivos en el planeta. Su
funcidén principal es reconocer y localizar los objetos del ambiente mediante el
procesamiento de imagenes. La vision por computadora es el estudio de estos
procesos, para lograr comprenderlos y replicarlos en maquinas disefiadas por el
humano a partir del modelado matematico para poder generar programas
computacionales que otorguen dichas capacidades.

A continuacién, se muestra un diagrama con las etapas para desarrollar una aplicacién
de vision por computadora:

» Representacion
Segmentacion - y descripcién

L1 1.3

Preprocesa- ”

miento Reconocimiento
' Base de
e e
Conocimiento

Adquisicion interpretacion
de imagenes ”

ENTRADA SALIDA

Figura 1.1. Diagrama en
blogues de un sistema de
visién por computadora.

Con base al diagrama en bloques de la figura 1.1. se describiran las etapas basicas de
una aplicacién de visién por computadora:
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Estado del arte

-Adquisicidon de imagenes: Simplemente es la etapa donde se adquirieren las imadgenes
ya digitalizadas.

-Preprocesamiento: Etapa donde la imagen es manipulada para tener un resultado mas
adecuado que el de la imagen original con el propdsito de usarla para una aplicacion
en especifico.

-Segmentacion: Etapa que consiste en diferenciar el objeto u objetos de interés de una
imagen con el fondo. Esta etapa puede ser muy compleja, aunque si se logra hacer
una buena segmentacion se logra un mejor reconocimiento.

-Representacion y descripcion: A partir de una imagen segmentada se obtiene un
contorno de un objeto de interés gracias a esto se puede obtener un conjunto de
parametros caracterizados como son el perimetro, grado de circularidad, momentos de
orden-n, etc.

Estos rasgos hacen posible la distincibn de objetos mediante el uso reducido de
propiedades.

-Reconocimiento e interpretacion: El reconocimiento es el proceso en el que se asigna
una etiqueta a un objeto basado en sus descriptores. La interpretacion implica asignar
significado a un conjunto de objetos reconocidos.

-Base de conocimiento: El conocimiento sobre un dominio del problema esta codificado
en un sistema de vision por computadora de procesamiento de imagenes como una
base de datos de conocimiento. Este conocimiento puede ser tan simple como detallar
las regiones de una imagen donde se sabe que se ubica informacion de interés,
limitando asi la busqueda que ha de realizarse para hallar tal informacion. La base de
conocimiento interactla con todas las etapas previas mencionadas.

Cada aplicacion que utilice visién por computadora puede basarse en este diagrama,
aunque no siempre contara con todas las etapas que contiene el diagrama.

Configuracion de un sistema de vision por computadora.

Una configuracion de un sistema de vision por computadora dependera de dos
cuestiones:

-El propdsito por el cual se elige la imagen o imagenes a procesar.

-Caracteristica de la imagen de entrada.
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Estos aspectos seran configurados dentro de un sistema de visién por computadora y
el sistema deber& contener los siguientes dispositivos de manera general:

-Dispositivo de captacion de imagenes: Todo dispositivo que permita capturar una
imagen por medio de un sensor como puede ser una camara fotografica o un escaner.

-Tarjeta digitalizadora: Actualmente las cémaras incluyen estos dispositivos
internamente.

-Computadora o unidad de procesamiento: Cualquier dispositivo que tenga gran poder
de procesamiento y capacidad de almacenamiento.

-Software: Para que una aplicacién de vision funcione requiere de un algoritmo de
programacién que cumpla con las tareas que debe ejecutar el sistema. Gracias al
desarrollo de librerias especializadas al procesamiento digital de imagenes y visidon por
computadora, desarrollar una aplicacién no requiere empezarla desde cero ya que por
lo general contienen funciones que ya estan establecidas para facilitar el trabajo.

-Dispositivo de salida: Desde una pantalla LCD hasta una impresora laser.
Importancia de la iluminacion.

La fuente de luz toma un papel importante en todo sistema de vision por computadora
ya que la luz natural interfiere en cualquier escena que sea captada por una video
camara y también a la escena se le puede inducir luz artificial para mejoramiento de la
escena o por ausencia de luz. Cuando la luz no puede ser controlada como en el caso
del sol a este escenario se le conoce entorno no controlado y en el caso cuando el
escenario se encuentra aislado de una fuente de luz natural y se le induce una fuente
de iluminacion que se pueda controlar su iluminacion se le conoce al escenario entorno
controlado.

Costo/Beneficio de un sistema de vision.

El costo de un sistema de vision por computadora dependera de la complejidad de
hardware y software que se utilice para lograr una aplicacion. Una consideracion
fundamental al momento de disefiar un sistema de visibn por computadora es el
dispositivo de captacion de imagenes, como por ejemplo una video camara, es que hay
gue tomar en cuenta la calidad y caracteristicas de imagen que permite el dispositivo,
considerando las capacidades de procesamiento del dispositivo de procesamiento y el
objetivo de la aplicacién.
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El uso de visién por computadora puede causar un gasto computacional muy costoso
en las unidades de procesamiento y la mayoria de las aplicaciones de vision por
computadora deben ejecutarse en tiempo real, de tal manera que un simple cuadro
(frame) a procesar debe estar dentro de los 30 a 40 milisegundos de tiempo para
mostrar la imagen en un dispositivo, esta consideracion puede causar problemas para
un celular o un computador de placa reducida, en ocasiones es posible sacrificar la
calidad por la cantidad de cuadros por segundo.

El uso de visidon por computadora, dentro de aplicaciones tecnoldgicas proporciona
beneficios:

-Gracias a la vision por computadora se pueden detectar fendmenos, caracteristicas u
objetos que el ojo humano no puede hacer debido a sus limitaciones.

-Permitir que robots puedan ser autbnomos otorgandoles una camara para que puedan
ver.

-Realizar varias tareas que pueden ser tediosas o peligrosas para el humano.

No obstante, asi como usar vision por computadora proporciona beneficios también
puede haber dificultades al momento de utilizarla.

Al momento de implementar un sistema de vision por computadora es inevitable la
presencia de inconvenientes que afecten el rendimiento de la aplicacién del sistema.

En ambiente controlado se presentaran menos inconvenientes en las aplicaciones de
vision por computadora mientras en un ambiente no controlado el cual ademas de tener
una fuente de iluminacién no controlada, la presencia de fendmenos naturales y la
presencia de objetos que no son de interés que salen y entran a la region interés
afectan al escenario donde se esta haciendo la captura para la aplicacion.

Aplicaciones.

-Control de calidad: Inspeccién de productos, identificacion de piezas, etiguetados,
inspeccion de circuitos impresos, control de calidad de alimentos, etc.

-Robdtica: Control de soldaduras, vehiculos no tripulados, etc.

-Biomédicas: Analisis de imagenes de microscopia, resonancias magnéticas,
tomografias, genoma humano, etc.

-Astronomia: Exploracion en el espacio.
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-Reconocimiento de caracteres: Control de cheques, inspeccion de textos, etc.
-Control de tréafico: Trafico diario, detector de matriculas vehiculares, etc.
-Agricultura: Interpretacion de fotografias areas, control de plantaciones, etc.
-Militares: Seguimiento de objetos, vigilancia por satélites, etc.

1.2. Procesamiento digital de sefales|[5]

El procesamiento digital de sefiales trata de la representacion, transformacion y
manipulacion de sefiales y de su importancia que contienen al momento de usar las
para un uso especifico.

1.3. Procesamiento digital de imagenes[6]

El procesamiento digital de imagenes es el conjunto de técnicas que se aplican a las
imagenes digitales con el objetivo de mejorar la calidad o facilitar la busqueda de
informacion.

1.4. Imagen digital[1][7][8][9]

Es un tipo de imagen que puede ser manipulada por medio de un dispositivo electrénico
como es una computadora. El proceso que permite tener una imagen digital es la
digitalizaciéon que convierte una imagen analégica a digital.

Esta imagen se caracteriza por nimeros que se encuentran dentro de una matriz
gracias a los procesos de cuantificacion y muestreo. La matriz que representa a la
imagen de dimensiones mxn como se muestra en la figura 1.2.

Figura 1.2. Representacién de
una imagen digital en forma
de una matriz m x n.

Dentro del concepto de imagen digital se encuentra los siguientes conceptos:
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-El pixel es la unidad mas pequefia que se encuentra en una imagen, la combinacion
de varios pixeles forma una imagen y entre mayor sea la cantidad de ellos mas definida
seré la imagen.

-El tamafio de una imagen esta dado en pixeles y este da las dimensiones de una
imagen (ancho y alto).

-La resolucion es el producto del ancho y alto de una imagen digital dada en pixeles,
gracias a la resolucion se puede reproducir fielmente los detalles de una imagen.

-La profundidad de color es el numero de bits utilizados para describir el color de cada
pixel de la imagen, entre mas grande sea la profundidad del color de una imagen mayor
cantidad de colores tendra esa imagen.

-Cualquier imagen monocromatica, puede ser representada por una funcion
bidimensional de intensidad de luz f(x,y) donde x y y son coordenadas espaciales y el
valor de x en cualquier punto de (x,y) es el nivel de gris o de brillo de una imagen en
ese punto. La convencion de ejes el origen de la imagen se encuentra en la esquina
superior izquierda y la linea horizontal es considerada el eje y mientras la vertical es
considerado el eje x, en la figura 1.3 se muestra una figura monocromatica con sus
respectivos ejes de coordenadas.

(0,0)

Figura 1.3. Imagen monocromética con sus respectivos ejes de coordenadas x y .

-La intensidad de una imagen es la cantidad de luz que hay presente.

-El brillo es la intensidad de luz relativa de una parte de una imagen, tipicamente de un
solo pixel.
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-El contraste es la variacion de intensidades que puede tener una imagen en sus
distintas regiones.

-Modos de color.

Un modo de color es un sistema de coordenadas que describen el color de cada pixel
de la imagen usando valores numéricos.

Entre los modos de color mas conocidos estan:

e Modo monocromatico: La figura 1.4 contiene una profundidad de color de 1 bit
por lo que la imagen esta compuesta de pixeles blancos y negros.

Figura 1.4. Imagen en modo monocromatico.

e Modo escala de grises: En este modo solo maneja un color el negro para poder
trabar con imagenes monocroméaticas de 256 tonos de grises entre el blanco y
negro, como en la figura 1.5 se muestra una imagen en este modo de color.

Figura 1.5. Imagen en modo escala de grises.

e Modo RGB: En este modo, cada color se forma por combinacion de tres colores,
estos colores corresponden a un color primario: rojo, verde y azul. A cada pixel
se le asigna un valor de intensidad que oscila de 0 al 255.La figura 1.6 es un
ejemplo de una imagen RGB, presentando una gran cantidad de colores dentro
de la imagen.
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Figura 1.6. Imagen en modo RGB.

1.5. Video Digital[10][11]

Un video se considera una secuencia de imagenes fijas tomadas sucesivamente en un
tiempo determinado con el fin de dar la ilusiébn de movimiento en una imagen al o0jo
humano.

Un fotograma o cuadro es una imagen que forma parte de un conjunto de imagenes
sucesivas que son parte de una animacion o video. La tasa de fotogramas por segundo

dependera de la aplicacion a usar, aunque lo mas comun usar entre 15 a 30 cps.

1.6. Software empleado en el trabajo

OpenCV[12][13].

Es una libreria abierta de visidbn por computadora, la libreria esta escrita en c y c++
para los sistemas operativos Linux, Windows y Mac OS X. Esta libreria est4 enfocada
para tener aplicaciones eficientes y en tiempo real. A través de los afios OpenCV se ha
utilizado para el desarrollo de trabajos de investigacion y aplicaciones para la sociedad.

Qt creator[13][14].

Es un entorno de desarrollo integrado IDE multiplataforma, desarrollado para la
elaboracién de aplicaciones en los sistemas operativos Linux, Windows y Mac OS.

Existen versiones de pago y también una version gratuita la cual es muy util para el
desarrollo de muchas aplicaciones. Sus principales caracteristicas que resaltar son:

-Contiene un avanzado editor de cédigo c++, que permite desplazarse rapidamente
dentro del codigo, resaltar la sintaxis y autocompletar el cédigo.

-Tiene la facilidad de ejecutar el codigo instruccién por instruccion, revisar puntos de
interrupcion y la posibilidad de detener la ejecucion del programa.
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-Permite desarrollar aplicaciones desde la consola o por medio de una interfaz gréfica
de usuario (GUI por sus siglas en inglés).

1.7. Tecnologias existentes

El siguiente apartado es un resumen de las tecnologias existentes en el ambito de
transito y automoviles.

Sistema ADAS[15].

El sistema avanzado para la asistencia vehicular es un asistente que proporciona
seguridad al automovilista en el momento de conducir un carro de esta forma reducir
los accidentes vehiculares.

El sistema ADAS permite integrar varias tecnologias que proporcionan seguridad a los
conductores, entre las tecnologias que se encuentran integradas en un sistema ADAS
se destacan:

-Control de Crucero Adaptativa (ACC)[16]: Sirve para evitar la colision entre vehiculos
gue se encuentran inmediatamente adelante uno del otro, indicando la distancia
adecuada para no sufrir ninguna colisién atreves de un radar de onda milimétrica. En
la figura 1.7 se muestra un esquema del funcionamiento del control de crucero.

Figura 1.7. Detectando un vehiculo que se encuentra delante de otro vehiculo por medio del radar incorporado.

-Sistema de mantenimiento de carril o sistema de alerta de abandono de carril[17]:
Consiste en indicar al conductor si est4 desviandose del carril al momento de conducir,
gracias a este sistema se reduce los accidentes vehiculares debido a descuidos al
conducir. En la figura 1.8 se muestra el sistema de mantenimiento de carril en accion
detectando las lineas del carril.

25



Capitulo 1
Estado del arte

Figura 1.8. Detectando las lineas de carril por medio de una video camara.

Actualmente existe mas tecnologias que se estan desarrollando e incorporando en los
sistemas ADAS. Aungue estos sistemas aparecen mas frecuentemente en los
vehiculos mas modernos y costosos, se puede incorporar el sistema ADAS en
vehiculos que no lo tengan.

Reconocimiento automatico de matriculas[18].

El reconocimiento automéatico de matriculas (ANPR) o detector de placas vehiculares
(LPR) es una tecnologia que se usa en diferentes aplicaciones de transito. Consiste en
capturar una imagen de la matricula de un vehiculo, transformado la imagen en
caracteres alfanuméricos usando reconociendo Optico de caracteres, comparando el
numero de placa adquirido con una base de datos que incluya informacién de vehiculos
de interés y alertando al oficial de policia si el vehiculo es el que esta buscando. Esta
tecnologia ha servido de gran ayuda a los policias a detectar delincuentes que roban
vehiculos, secuestros, asesinatos, etc. Anqué no solo puede servir para encontrar
delincuentes sino sirve también para multar a conductores que no cumpla con el
reglamento de transito. En la figura 1.9 se presenta la aplicacion del ANPR dentro de
una patrulla policiaca:

Figura 1.9. Implementacion de la tecnologia ARNP en patrullas policiacas.
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1.8. Estado del conocimiento en la deteccién de carriles vehiculares

En este apartado se explicara que son los carriles vehiculares y sus caracteristicas, asi
como las metodologias usadas para lograr la deteccién de carriles por visidbn por
computadora en previos trabajos de investigacion.

1.8.1. Catrriles vehiculares[19]

Un carril es una subdivision de una calzada en forma de una banda longitudinal
disefiado con las dimensiones adecuadas para permitir una circulacion de una sola fila
de vehiculos. Los carriles sirven como un elemento de clasificacion tipologica de vias,
entre vias de dos carriles y multicarril.

Visualmente un carril se puede distinguir mediante marcas viales o separadores de
trafico en el pavimento segun el grado seguridad necesaria y sentido de circulacion.

La cantidad de carriles que se encuentre en una calzada o carretera dependeran en
ocasiones de la topologia en donde se encuentren las vias y la infraestructura.
Generalmente la cantidad de carriles que se encuentran en una ciudad varia entre un
solo carril hasta méas de cuatro carriles existentes, esto se debe a que existen diferentes
tipos de vialidades como son las avenidas, ejes viales, vialidades secundarias y calles.
Mientras en carreteras la cantidad de carriles por lo general son dos, un carril por
sentido.

1.8.2. Anchura del carril vehicular[19]

Es de gran importancia al momento del disefio de una vialidad contemplar la anchura
de los carriles previniendo a los conductores y sus vehiculos de accidentes,
dependiendo de la anchura del carril podra haber una mayor fluidez en el transito si el
carril es mas ancho, esto es porque el conductor es mas propenso a realizar
basculaciones laterales y para el caso de un carril de anchura menor sera para
vialidades de menor velocidad y donde la demanda de circulacién sea menor.

Las dimensiones del ancho del carril son muy variadas por las cuestiones de velocidad,
demanda de circulacion y disefio de la via por lo que las dimensiones varian desde
2.50 m. hasta 3.75 m. aunque el carril normalizado es de 3.50 m. , pasarse o reducir
el limite de anchura de un carril podria ser contraproducente ya que si el carril es menor
de 2.50 m. impediria la correcta circulacion de los vehiculos y algunos vehiculos de
mayores dimensiones no podrian circular y en el caso de un carril con un mayor ancho
al de los 3.75 m quitaria espacio fundamental para la existencia de otros carriles. En
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ocasiones es necesario otorgar al carril con una anchura suplementaria para facilitar el
giro de los vehiculos, el tamafio influye por la geometria de las curvas de la via.

1.8.3. Color de las marcas del carril[20][21]

Los colores de las marcas viales que se utilizan para dividir la calzada o carretera por
carriles son el blanco y el amarillo. En el caso de estas marcas viales son lineas
continuas o discontinuas donde las lineas blancas son las méas utilizadas y son
reflejantes y mientras las lineas amarillas generalmente no son reflejantes. Dentro del
carril puede haber la posibilidad de que exista otro tipo de marcas viales diferentes a
las lineas como son las flechas que indican el sentido de circulacion, también puede
haber indicadores de un cruce de un ferrocarril, etc.

1.8.4. Deteccion de carriles por vision por computadora[22][23]

La deteccidon y reconocimiento de carriles es parte esencial para un sistema de
advertencia de colisiéon vehicular. El propdésito de la deteccion de carriles es encontrar
y rastrear las marcas viales en forma de lineas, ya sea si son continuas o discontinuas
y de color blanco o amarrillo, dentro del asfalto negro de una carretera o vialidad. Al
momento de disefar estos sistemas se requiere que sean lo mas exactos, que sean en
tiempo real y robustos para asegurar al conductor de que el sistema sera util al
momento de usarlo.

La deteccion y rastreo de carriles es considerado uno de los méas desafiantes
problemas que hay en el area de vision por computadora. La investigacion sobre la
deteccion de carriles ha abordado el tema con diferentes técnicas o soluciones para
cumplir con esta tarea.

Por lo general un sistema de visiébn por computadora aplicado para la deteccion de
carriles utiliza una video camara la cual es colocada atras del parabrisas de un vehiculo
con la finalidad de captar imagenes del camino en donde viaja el conductor. Las lineas
marcadas dentro del camino son interpretadas y son detectadas. Una advertencia
visual o auditiva aparecera cuando el conductor salga de su carril donde viaja
intencionalmente. Algunos sistemas deshabilitan la advertencia cuando el conductor
activa las intermitentes.

La deteccién de las maracas viales es considerada el paso inicial de un sistema de
advertencia de salida de carril. Existe dos metodologias usadas para la deteccion de
carriles: los enfoques basados en caracteristicas y modelos; en el enfoque basado en
caracteristicas usa caracteristicas de bajo nivel como son los bordes mientras que el
enfoque en modelos usa parametros geometricos para detectar carriles.
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Figura 1.10. Diagrama en bloques de sistema de advertencia de salida de carril.

Lafigura 1.10 es un diagrama basico para un sistema de advertencia de salida de carril,
este diagrama sirve como referencia para el desarrollo de un sistema que tenga el
mismo propdésito, aunque no significa que sea obligatorio seguir por completo el
diagrama. Al momento de disefiar un sistema de advertencia de salida de carril se
puede encontrar con problemas y desafios como la diversidad del aspecto del carril,
variacion en la claridad de la imagen, cambios en las condiciones de visibilidad.

Hay una gran diversidad en cuanto al aspecto del carril debido a las normativas de
transito estipuladas en un pais esto puede considerarse como un problema para este
tipo de sistemas ya que es un desafio disefiar un sistema que pueda detectar y rastrear
diferentes carriles. Debido que las vialidades y carreteras se encuentran en espacios
abiertos habra problemas en la claridad de la imagen debido a la presencia de sombras
dentro de la imagen. La presencia de objetos dentro de lo carriles, en especial otros
vehiculos, puede obstruir la deteccién del carril. Otro problema que se encuentra en las
vialidades o carreteras es cuando un vehiculo sale de un tinel y ocurren variaciones
en la iluminacibn muy abruptas. La visibilidad de los carriles es afectada por las
diferentes condiciones de clima como es la lluvia, asi como variaciones de iluminacion
debido a los diferentes momentos del dia. En la figura 1.11 se presentan algunos
escenarios a afrontar al momento de detectar los carriles en una vialidad:
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Figura 1.11. Algunos ejemplos de problemas a afrontar en la deteccion de carriles (a) Variaciones de iluminacion con sombras (b)
Presencia de lluvia (c) Carretera en la noche (d) Obstruccidn de las lineas de carril debido a la presencia de un vehiculo cercano.

A continuacion, se muestra una tabla con diferentes métodos para la deteccion y
rastreo de carriles como antecedentes.

Tabla 1.1. Métodos para deteccién y rastreo de carriles.

Método Preprocesamiento | Deteccién Rastreo

Lane Detection and | Clasificadores en Spline de Catmull- | Filtro de
Tracking in | cascada basados | Rom., particulas.
Challenging en caracteristicas.

Environments based

on a Weighted

Graph and

Integrated Cues.

C. Guo et al.

(2010) [23]

Combining Transformacion Transformada de | Filtro de
Statistical Hough | perspectiva Hough particulas.
Transform and | inversa. probabilistica.

Particle Filter for | Umbral adaptativo.

Robust Lane

Detection and

Tracking.
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G. Liu et al.

(2010) [24]

Road Lane | Detector de bordes | Transformada
Detection with | Canny. Hough.
Improved Canny | Optimacién por

Edges Using Ant | colonia de

Colony Optimization. | hormigas.

P. Daigavane

and P. Bajaj

(2010) [25]

Vision-Based Lane | Operador Sobel. Transformada
Departure Detection Hough.
System in  Urban

Traffic Scenes.

Y.-C. Leng

and

C.-L. Chen

(2010) [26]

Deteccion de Lineas | Transformacion Transformada
y Sistema de | perspectiva Hough.
Estabilidad de Carril | inversa.

basado en céamara | Detector de bordes

frontal. Canny.

Alvaro Medina

Ballester y Xavier

Leal Meseguer

(2010)

RESEARCH ON | Método Otsu. Método
LANE DETECTION LMedSquare.
TECHNOLOGY

BASED ON

OPENCV.

Xu Yang and Zhang

Ling.

(2012) [27]

A Much Advanced Transformada Top- | Transformada
and Efficient Lane Hat. Hough.

Detection Algorithm
for Intelligent
Highway

Safety.

Umbral dindmico.
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Prof. Sachin
Sharmal and Dr. D.
J. Shah

(2013) [28]

(2014) [30]

ROBUST LANE | Umbral local | Transformada Filtro Kalman.
DETECTION & | simétrico. Hough.

TRACKING BASED

ON NOVEL

FEATURE

EXTRACTION AND

LANE

CATEGORIZATION.

U. Ozgunalp,

and N.

Dahnoun,

(2014) [29]

Multiple Lane | Detector Canny. Transformada Filtro Kalman.
Boundary Detection Hough.

Using A

Combination of Low-

Level Image

Features.

Y.Li et al.

A continuacion, se presenta una tabla comparativa entre las referencias y el proyecto

de tesis.
Tabla 1.2. Ventajas y desventajas del proyecto de tesis con respecto a las referencias consultadas.
Titulo Ventajas Desventajas Pruebas
Lane Detection and | El tiempo en No existe un Cinco videos en
Tracking in | procesar un criterio de diferentes
Challenging cuadro del evaluacion para carreteras y en
Environments based | proyecto es de comparar este diferentes
on a Weighted | 42msy en este articulo con el condiciones (como
Graph and | articulo es 200ms. | proyecto de tesis. | es clima,
Integrated Cues. Aunque se iluminacioén, etc.)
expresa en el
articulo que
trabaja sin
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problemas la

deteccion con

sombras,

obstrucciones de

objetos y

variaciones de

iluminacién.
Combining El tiempo en La precision para | Las pruebas en el
Statistical Hough | procesar un detectar los articulo fueron
Transform and | cuadro del carriles en el realizadas con 837
Particle Filter for | proyecto es de proyecto es de imagenes de un
Robust Lane | 42msy en este 87.79% en 1008 mismo escenario.
Detection and | articulo es 1.1s. cuadros, mientras
Tracking. gue en este

articulo es de

100% en 837

imagenes.
Road Lane No existe un No existe un No existen
Detection with criterio de criterio de pruebas dentro de

Improved Canny
Edges Using Ant
Colony
Optimization.

evaluacion para
comparar este
articulo con el
proyecto de tesis.

evaluacion para
comparar este
articulo con el
proyecto de tesis.

este trabajo (solo
se probd el
programa en un
escenario
simulado).

Vision-Based Lane
Departure Detection

Se menciona en el
articulo una gran

Se menciona en el
articulo una gran

Existen pruebas,
con escenarios

System in  Urban | variedad de variedad de con variaciones de
Traffic Scenes. pruebas, pero no pruebas, pero no iluminacién, con
hay una hay una obstrucciones de
evaluacion del evaluacion del vehiculos y
programa. programa la cual presencia de otras
pueda demostrar marcas viales.
que el articulo es
mejor que el
proyecto.
Deteccion de Lineas | No existe un No existe un No existen
y Sistema de | criterio de criterio de pruebas dentro de

Estabilidad de Carril
basado en camara
frontal.

evaluacion para
comparar este

evaluacion para
comparar este

este trabajo.
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articulo con el
proyecto de tesis.

articulo con el
proyecto de tesis.

RESEARCH ON
LANE DETECTION
TECHNOLOGY
BASED
OPENCV.

ON

El tiempo de
ejecucion del
programa es de 42
seg(s) en 1008
cuadros y en este
articulo es de 68
seg(s) en 1000

La precision para
detectar los
carriles en el
proyecto es de
87.79% en 1008
cuadros, mientras
gue en este

Pruebas en
diferentes
escenarios: con
variaciones de
clima y estados
del dia.

cuadros. articulo es de
97.2% en 1000
cuadros.
A Much Advanced El tiempo en No existe un Se mencionan una
and Efficient Lane | procesar un criterio de variedad de
Detection Algorithm cuadro del evaluacion para escenarios a

for Intelligent

proyecto es de

comparar este

probar con el

Highway
Safety. 42msy en este articulo con el programa.
articulo es 53.6ms. | proyecto de tesis.

ROBUST LANE La precisién para | Variedad de
DETECTION & detectar los pruebas en
EFI{\IAI\CI:S\I/’\IIE(IB_ BASED carriles en el diferentgs
FEATURE proyecto es de escenarios.
EXTRACTION AND 87.79% en 1008
LANE cuadros, mientras
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42msy en este
articulo es 13ms.

1.9. Estado del conocimiento en el reconocimiento de las placas vehiculares

En este apartado se explicara que son las placas vehiculares y sus caracteristicas, asi
como las metodologias usadas para lograr el reconocimiento de matriculas por vision
por computadora en previos trabajos.

1.9.1. Placas Vehiculares[31]

Una placa vehicular o matricula vehicular sirve para identificar al vehiculo y a su
conductor y permite la circulacion del vehiculo en la vialidad.

La estructura de la placa varia dentro de la Republica Mexicana, la entidad
gubernamental encarga de regular las placas es la secretaria de transportes, que
establece la Norma oficial mexicana NOM-001-SCT-2-2000.

La norma clasifica las placas de acuerdo con el uso que se destine:

e Automoviles.
e Autobuses.

e Camiones.

e Midibuses.

e Remolques.
e Motocicletas.

Las especificaciones de las placas son:

Las placas para automdviles, autobuses, camiones, midibuses y remolques son
rectangulares con las siguientes dimensiones:

-Largo 300mm.
-Ancho 150mm.

Para placas de siete caracteres:

-Digitos: largo 70mm y ancho 30mm.
-Letras: largo 75mm y ancho 30mm.

Separacion entre:
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-Digitos: 7.0mm.
-Letras: 7.0mm.
-Letras y digitos: 7.0mm.

Para placas con seis 0 menos caracteres:

-Digitos: largo 75mm y ancho 36mm.
-Letras: largo 80mm y ancho 36mm.

Separacion entre:
-Digitos: 7.0mm.
-Letras: 7.0mm.

-Letras y digitos: 7.0mm.

1.11.2. Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR)[32]

La necesidad de realizar tareas y trabajos en el menor tiempo posible requiere de
tecnologias que logren este objetivo; en el caso de requerir informacion de un
documento impreso para procesarlo dentro de una computadora puede tomar algo de
tiempo pasar la informacién a la computadora, para evitar perder el tiempo en escribir
en la computadora se puede automatizar esta tarea por medio del reconocimiento
Optico de caracteres.

La tecnologia de reconocimiento de caracteres constituye un conjunto de técnicas
basadas en estadisticas, en las formas de los caracteres, transformadas y en
comparaciones, juntas se emplean para distinguir de forma automatica entre los
caracteres alfanuméricos. En realidad, no se reconocen exactamente los caracteres de
un alfabeto, sino diferenciar entre cualquier tipo de formas y simbolos. La precision del
OCR no llega al 100%, esto se debe que en la practica en el mundo real la forma de
un caracter puede variar.

En un sistema de reconocimiento optico de caracteres, por lo menos se constituyen de
cuatro etapas:

e Adecuacion de la imagen (Preprocesamiento).

e Seleccion del area de interés (Segmentacion).

e Representacion digital de la imagen (Extraccion de caracteristicas).
e Distincién del caracter contenido en la imagen (Reconocimiento).
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De estas etapas se considera que la extraccidon de caracteristicas ya que es muy dificil
elegir un conjunto 6ptimo de caracteristicas. En general para que una caracteristica
sea buena se considera:

e Discriminacioén: Cada clase debe contener caracteristicas diferentes para poder
diferenciarse de otras clases.

e Mismo valor para mismas clases.

¢ Independencia: Las caracteristicas no deben estar relacionadas unas de otras.

e Pequefio espacio para caracteristicas: El numero de caracteristicas debe ser
pequefio para la rapidez y facilidad de clasificacion.

Las caracteristicas deben contener un bajo gasto computacional tanto en tiempo y
complejidad, considerando todos estos puntos puede ser un reto desarrollar un OCR.

1.11.3._Reconocimiento automatico de matricula (ANPR)[33][34][35]

El Reconocimiento automatico de matricula es un método de vigilancia que usa el
reconocimiento éptico de caracteres en las imagenes para poder leer las matriculas en
los vehiculos.

ANPR puede guardar las imagenes capturadas tomadas por una cadmara, asi como el
texto de la matricula. Estos sistemas ANPR tiene una camara infrarroja para poder
captar las imagenes dentro de cualquier hora del dia. También dentro de la camara hay
un flash potente cuyas funciones son para iluminar la imagen, asi como indicador de
gue el individio que cometié una infraccién. El sistema ANPR varia su configuracion
dependiendo la regién donde se implemente ya que cada pais tiene su disefio de la
placa.

En un sistema ANPR, se constituyen de cuatro etapas como se muestra en la figura
1.12:

e Captura de imagen: Obtener la imagen por medio de una video cAmara ya sea
por una foto o por un video, en el caso del video se requiere de mas trabajo para
obtener el objeto de interés.

e Preprocesamiento: La imagen debe estar claramente visible y debe adecuarse
para su procesamiento final.

e Segmentacion de caracteres: La region donde se encuentra la placa dentro de
la imagen es extraida.

e OCR: Con la técnica de reconocimiento de caracteres se obtiene el nimero de
la placa a partir de la imagen.
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Captura de la imagen.
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imagen.
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caracteres
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OCR

Figura 1.12. Diagrama en bloques de sistema Reconocimiento automatico de matricula.

Al igual que otros sistemas de vision por computadora el reconocimiento automéatico de
matriculas tiene problemas de efectividad de ejecucién cuando hay variaciones de
iluminacién, lluvia, nieblas, sombras, si se usa camaras de baja calidad, etc.

A continuacién, se muestra una tabla con diferentes métodos para el reconocimiento
de placas vehiculares como antecedentes.

Tabla 1.3. Métodos para reconocimiento de placas vehiculares.

(IJIRSET 2014) [36]

de seguridad.

Método Descripcién Técnicas usadas

Number Plate Recognition | Implementa el | -Segmentacion de la
Using an Improved reconocimiento imagen para extraer la
Segmentation. automatico de placas | placa.

Mr.G.T. Sutar et al. | vehiculares, para sistemas | -OCR.

License Plate Recognition
System based on Image
Processing Using
LabVIEW.

Kuldeepak et al. (IJECCT
2012) [37]

Implementa el
reconocimiento

automatico de placas
vehiculares,  incluyendo
ademas del

reconocimiento, ofrece
una alerta para el robo de
vehiculos.

-Segmentacion de la
imagen para extraer la
placa.
-Uso de software: vision
assistant 8.2.1 y LabVIEW
11.0.

Impact of

character spacing on the
performance of Automatic
Number Plate Recognition
(ANPR) systems through

Determina el impacto en la
ejecucion del  ANRP
causado a las variaciones
de espacio entre los
caracteres del niumero de

-Simulacion de placas
vehiculares para pruebas.
-OCR.
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Simulation.
S. Ramalingam et al.
(IEEE 2014) [38]

la placa. Se examinan los
errores producidos para
mejorar el ANPR.

Automatic License Plate
Recognition using Python
and OpenCV.

K.M. Sajjad et.al
(Department of
Computer Science and
Engineering 2012) [39]

Implementa el
reconocimiento
automatico de placas

vehiculares, por medio de
las librerias OpenCV con
Python 'y la libreria
Tesseract-OCR.

-Técnicas de
procesamiento de
imagenes mediante la
libreria OpenCV.

-OCR mediante la libreria
Tesseract-OCR.

A continuacion, se presenta una tabla comparativa entre las referencias y el proyecto

de tesis.
Tabla 1.4. Ventajas y desventajas del proyecto de tesis con respecto a las referencias consultadas.
Titulo Ventajas Desventajas Pruebas
Number Plate | El proyecto trabaja | Para la deteccion | Fotos de
Recognition  Using | con matriculas de | de la matricula el diferentes
an Improved mayor dificultad proyecto tubo un vehiculos (no se
Segmentation. para reconocer el | 85.71% de especifica a
namero de estas a | precision mientras | detalle la distancia
comparacion del que el articulo y la posicion de
articulo. tiene un 96%. Y las fotos, ni la
para el cantidad de fotos
reconocimiento del | tomadas).
namero de
matricula es del
80.7% y el del
articulo es del
93%.
License Plate | El proyecto trabaja | El Proyecto posee | Fotos de
Recognition System | con matriculas de | una precision para | diferentes
based on Image mayor dificultad reconocer el vehiculos (no se
Processing  Using | para reconocer el | nUmero de especifica a
LabVIEW. namero de estas a | matricula del detalle la distancia
comparacion del 65.71%, mientras | y la posicion de
articulo. en este articulo las fotos, ni la
posee el 98% de cantidad de fotos
precision. tomadas).
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Impact of

character spacing on
the performance of
Automatic

Number Plate
Recognition (ANPR)
systems through

El proyecto trabaja
con matriculas de
mayor dificultad
para reconocer el
namero de estas a
comparacion del
articulo.

No da un
porcentaje en
general de la
precision para
reconocer los
caracteres de la
matricula en el

Fotos de
diferentes
vehiculos (no se
especifica a
detalle la distancia
y la posicion de
las fotos, ni la

Simulation. articulo, por lo que | cantidad de fotos
no se puede hacer | tomadas).
una comparacion
entre los dos
trabajos.
Automatic License | El proyecto trabaja | Para la deteccion | Fotos de
Plate  Recognition | con matriculas de | de la matricula el diferentes
using Python and | mayor dificultad proyecto tubo un vehiculos (no se
OpenCV. para reconocer el | 85.71% de especifica a

ndumero de estas a
comparacion del
articulo.

precision mientras
que el articulo
tiene un 92%. Para
la extraccion de
los caracteres de
la placa en el
proyecto fue de un
95% un 95.7%. Y
para el
reconocimiento del
numero de
matricula es del
80.7% y el del
articulo es del
94.3%.

detalle la distancia
y la posicion de
las fotos, ni la
cantidad de fotos
tomadas).

40




Capitulo 2
Deteccién de carriles

CAPITULO2

DETECCION DE CARRILES
Introduccioén

En el proyecto se desarrolla un programa computacional que utiliza las librerias de
visién por computadora (OpenCV) para lograr la deteccion de carriles vehiculares. La
vision por computadora sera el tema central de investigacion para poder desarrollar tal
programa, no obstante, la vision por computadora se apoya del procesamiento digital
de imagenes que cuenta con variedad de técnicas permitiendo mejorar una imagen o
adecuarla dentro de aplicaciones de vision por computadora.

En este capitulo se explica el programa computacional y las técnicas usadas dentro del
programa.

2.1. Algoritmo desarrollado para la deteccién de carriles

Con base en la figura 2.1 se explicara el algoritmo de deteccion de carriles:
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Figura 2.1. Diagrama en bloques de la deteccién de carriles.
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2.1.1. Adquisicion de la imagen[40]

Desde un video o de una video camara digital, se obtiene una imagen de un
escenario a capturar. En el caso de la deteccion de carriles el escenario a capturar
sera una autopista o una vialidad de transito, por medio de una video camara
montada dentro de un carro o usando videos ya previamente grabados se obtiene
el escenario deseado para poder desarrollar la deteccidon de carriles.

Tomando un video de una grabacion de una carretera como se observa en la figura
2.2, se utiliza como escenario de experimentacion para desarrollar el algoritmo.

1 [
4
=

¢ @B O HH I

fy=100 v=AK) ~ R-115 (3122 R-221

Figura 2.2. Adquisicién de la imagen (video tomado de la plataforma YouTube).

El video original presenta caracteristicas como la resolucion, el alto y el ancho del
fotograma y la velocidad de fotogramas por segundo cuyas caracteristicas son
generalizadas en el programa computacional para poder realizar pruebas con otros
videos.

Establecer estas caracteristicas también sirve para obtener un video mas fluido al
momento de procesarlo para la deteccién de carriles en el caso de la resolucién del
video se establece una resolucion fija de 384x216 pixeles para todos los videos.

De igual manera establecer la velocidad de fotogramas por segundo a 24 cps/seg,
la seleccion de esta velocidad se realiz6 para que el procesamiento del video fuera
fluido, este tipo de velocidad era muy comun en el cine y television por tal razén no
habra problemas para el ojo humano visualizar el video.

En el caso de establecer el ancho y alto del fotograma se establecieron las
dimensiones de 320 pixeles para el ancho y para la altura de 234 pixeles. Gracias a
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estos parametros se tendra un menor costo computacional en el programa y el video
se aproxima a una transmision en tiempo real ya que al procesar el video habra la
tendencia a que pueda atrasarse su transmision de la imagen al momento de ser
mostrada en pantalla y de igual manera el dispositivo de procesamiento a usar afecta
la fluidez de la imagen.

2.1.2. Seleccidn de region de interés[13][40]

Para detectar las lineas de carril no es necesario analizar y procesar toda la imagen
ya que al usar toda la imagen se produce mas problemas al momento de detectar el
objeto de interés esto debido a que en toda la imagen se encuentran mas objetos
gue complican la deteccion. También al seleccionar una regién de interés el gasto
computacional es menor, considerando que solo se toma una parte de la imagen.

Para poder seleccionar la region de interés se hace mediante transformaciones
geomeétricas de la cual se puede clasificar sus operaciones de la siguiente manera:

-Transformaciones afines predefinidas.
-Transformaciones afines genéricas.
-Transformaciones perspectivas.
-Transformaciones de mapeo arbitrario.

Para seleccionar la regidbn de interés se recure a la operacion de las
transformaciones de perspectivas con el fin de obtener una vista de arriba hacia
abajo del camino, a diferencia de las anteriores formas de seleccionar la region de
interés donde no se utilizaban transformaciones geométricas, en este caso la
transformacion de perspectiva es: dado un plano (la imagen de entrada) colocarlo
en una posicion cualquiera del espacio 3D y después proyectarlo sobre el plano de
imagen, en la figura 2.3 se muestra el proceso anteriormente mencionado en una
imagen. En otras palabras, se obtiene una vista del asfalto donde se encuentran el
carril de adelante del vehiculo, dando la ilusién éptica de que la imagen es tomada
desde una video camara colocada desde arriba del vehiculo.
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Centro de

Proyeccion Eje optico

Figura 2.3. Proceso de la transformacién perspectiva de una imagen: colocar la imagen plana en él espacio 3D y la proyeccién
perspectiva de la imagen en el espacio.

En la figura 2.4 se muestra la vista de arriba hacia abajo del asfalto, después de aplicar
la transformacion geométrica:

] ventana = O x

« =% t @5 P O H <

Figura 2.4. Aplicando la transforma perspectiva a la imagen para obtener la regién de interés donde se encuentra el carril
frontal.

También se aplico el proceso inverso (transformacion inversa de perspectiva). Se
llama transformacion inversa debido a que cambia la perspectiva tomada por la
camara como se ilustra en la figura 2.5. En este caso la figura 2.4 donde se muestra
el resultado de aplicar la transformacién de perspectiva se aplicara este proceso
inverso para regresar la escena de los carriles a su perspectiva original, no obstante,
este proceso sera hecho hasta el final, hasta que se logre detectar los carriles.
Teniendo la imagen original y la imagen que se aplico la transformacion inversa
(considerando que solo regresa la region donde se encuentran los carriles) se uniran
para presentar la deteccion de carriles dentro de toda la escena de la carretera o
vialidad como se muestra en la seccién 2.1.12.

Imagen de entrada '

Aqui se pueden
tomar distan-

cias y angulos.
En la original no

Figura 2.5. Resultado de aplicar la transformacidn inversa a la perspectiva producida por la cdmara, utilizando la nueva

perspectiva de la imagen se puede realizar mediciones u obtener pardmetros que en el caso de la imagen original podrian ser
mas dificiles de obtener.
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No solamente se obtiene la regidon de interés de igual manera como los anteriores
meétodos, sino que también se obtienen beneficios adicionales que ayudan a la
deteccion de carriles: se selecciona de mejor forma los carriles ya que los carriles son
mas visibles que en los anteriores métodos y tienden a verse rectos los carriles
(paralelos entre si) mejorando la deteccion de carril, también gracias a la vista de ojo
de pédjaro se puede medir distancias y angulos de las lineas detectadas para la
deteccion del carril de mejor forma que en los anteriores casos. Dentro de las pruebas
realizadas este método también presenta falsos positivos al detectar carriles de igual
manera como los anteriores casos, pero se presentan en menor cantidad.

Definitivamente el Gltimo método es el que se considera para tomar la region de interés
debido a las ventajas que presentan en comparacion a los anteriores métodos
mencionados, aun asi, se presenta un problema que es la velocidad de ejecucién de
las funciones de transformacién perspectiva, haciendo que el programa sea menos
rapido en comparacion de los métodos anteriores. No obstante, en la experimentacion
este Ultimo método se aproxima a un procesamiento en tiempo real esperado en la
deteccion de carriles.

Matematicamente la transformacion de perspectiva se expresa como:

1) Colocar la imagen plana en el espacio 3D:

x €11 (i (i3 X
Y| =1C1 Cyy Cyz)e Yl (2.1)
z C31 (3 (331 11

2) Proyeccion perspectiva de la imagen en el espacio:

R(x,y) = A(¥/ ,,Y'/Z,) 2.2)

2.1.3. Cambio de espacio de color RGB a escala de grises[13]

Con el fin de reducir la carga computacional y el tiempo de procesamiento se opta por
trabajar con imagenes en escala de grises. Trabajar con imagenes en escala de grises
es mucho mas facil ya que solo se utiliza una sola matriz en vez de utilizar tres matrices
de los tres colores primarios (rojo, verde y azul), contiendo una menor informaciéon que
las imagenes a color facilitando y agilizando el procesamiento en la imagen. El cambio
de espacio de color de RGB a escala de grises matematicamente es:
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_ Ry + A y) +V(xy)
3

G(x,y) (2.3)

En la figura 2.6 se muestra el resultado del cambio de espacio de color.

(57 ventana = O X
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Figura 2.6. Cambio de espacio de color RGB a escala de grises en la imagen donde se encuentra los carriles.

2.1.4. Filtrado de la imagen[1][41]

Después de tener la imagen en escala de grises se requiere filtrar la misma para
mejorarla (reducir el ruido). El filtrado es una operacion de vecindario, en el cual el valor
de un pixel dado en la imagen procesada se calcula mediante un algoritmo que toma
en cuenta los valores de los pixeles de la vecindad de la imagen original. Existen
diferentes operaciones, filtros y algoritmos dentro del procesamiento digital de
imagenes que permiten resaltar elementos, detectar cambios, reducir el ruido existente
y otras caracteristicas.

Durante el desarrollo del programa se eligi6 el filtro gaussiano debido a que es uno de
mas rapidos; el filtrado gaussiano se realiza al convolucionar cada punto en la matriz
de entrada con un kernel gaussiano y sumando todos elementos para producir la matriz
de salida.

El resultado del filtrado se ilustra en la figura 2.7:

ventana - O

i
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Figura 2.7. Aplicando filtro gaussiano en la imagen para reducir el ruido.
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El filtro gaussiano se usa para suavizar y eliminar ruido. Su funcion matemética es:

e—(x+y)2/2¢72

Gx,y) =——— (24)

2.1.5. Segmentacion de la imagen[41][42]

La segmentacion es una etapa de gran importancia para los sistemas de analisis de
imagenes dado a su uso. Basicamente, la segmentacion puede considerarse la
particion de la imagen, es decir separar el objeto u objetos de interés del resto de
elementos no relevantes dentro de una imagen (considerado como fondo). A pesar de
ser muy utilizada la segmentacion, no es una tarea trivial y tampoco existe un método
de segmentacion perfecto y que pueda segmentar lo que se requiera. Esto debido al
nivel de problema que se desee resolver, segmentar un objeto dependera del objetivo
a cumplir. En la figura 2.8 se ilustra dos ejemplos de segmentacion:
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Figura 2.8. A pesar de utilizar en las dos imégenes la segmentacién en el circulo rojo y en los vasos sanguineos en sus

respectivas imdgenes no utilizan el mismo método: en el primer caso se utiliza la segmentacién por color y el otro caso se utiliza
umbralizacion a partir del histograma. Ademas de que el segmentar el circulo rojo es mds facil que segmentar vasos sanguineos
ya que estos tienen mayor complejidad de forma y se encuentran en un fondo complejo.

Debido a las diferentes necesidades de extraer un objeto de interés de una imagen han
surgido diferentes técnicas de segmentacion. Existen métodos de segmentacion por
color y por imagenes monocromaticas. Actualmente existen muchos métodos para
segmentar imagenes, para el caso de la deteccion de los carriles se utiliza un método
muy simple y basico el cual es la seleccion de un umbral especifico dentro de un rango
(0 a 255) de una imagen en escala de grises para extraer el objeto de interés que se
desea analizar (los carriles vehiculares). La segmentacién por umbral se usa porque
es un método que no tiene un alto gasto computacional y debido a que las marcas
viales que forman los carriles son lineas de color blanco y amarillo por lo general y se
encuentran en el asfalto de color negro facilitando la extraccion de los carriles para
realizar la deteccion de ellos. En este proceso de umbralizacion se van comparando
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los niveles de intensidad de los pixeles de la imagen en escala de grises con el umbral
seleccionado con el fin de seleccionar solo los pixeles que pertenezcan a las lineas de
carril.

Se realizara la umbralizacion a la imagen, en la que se selecciona un rango de umbral
para poder separar las lineas del carril dentro del asfalto a partir de la experimentacion
el umbral entre (180-255), se selecciona este intervalo ya que el valor 255 es del blanco
y dentro del circulo cromético, el amarillo es el color de mayor luminosidad (méas
cercano al blanco, se observa en la figura 2.9).

ESCALA DE LUMINOSIDAD
BLANCO 9 | | Primarios Secundarios Terciarios

7 marill amarillo
amerilo naranja

s
6 naranja dn@ illo

verde

GRIS g verde rojo
e T g et
medio Tnaranji

azul

rojo verde

rojo
violeta

. azul
violet =
NEGRO 1 ‘

Figura 2.9. Escala de luminosidad donde el color amarillo se aproxima a los niveles de intensidad del color blanco.

3 azul

Se utiliza el umbralizado binario, el cual consiste en transformar la imagen de escala
de grises a una imagen binaria, donde todos los tonos de grises sus niveles estan
dentro del intervalo definido por el umbral seleccionado, son transformados a 255 y
todos los valores fuera de este intervalo a 0. Como se muestra matematicamente a
continuacion:

O;paraie(x,y) <ulou2 <ie(x,y)

255; para ul < ie(x,y) < u2 (2.5)

is(x,y) = {

Donde:

ie(x,y)::Imagen en escala de grises.
is(x,y):lmagen binaria.
u1:Limite inferior del umbral seleccionado.
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w2: Limite superior del umbral seleccionado.

A continuacion, se muestra el resultado de la binarizacion de la imagen en la figura
2.10:

B | ventana - O X
« = 4+ @ B L L H

Figura 2.10. Resultado de aplicar la umbralizacién binaria inversa donde los carriles (objetos de interés) son de valor 255
mientras lo demas (el fondo) es cero.

2.1.6. Deteccién de bordes[40][41]

Los bordes de una imagen digital son definidos como las transacciones entre dos
regiones de niveles de grises significativamente distintos. Proporcionan una valiosa
informacion sobre las fronteras de los objetos, sirven para segmentar las imagenes,
reconocer los objetos, etc.

La mayoria de las técnicas para detectar bordes emplean operadores locales basados
en distintas aproximaciones discretas de la primera y segunda derivada de los niveles
de grises de la imagen. En la deteccién de carriles se utiliz el operador de bordes de
Canny, uno de los mas usados en la investigacion y en aplicaciones de vision por
computadora.

El operador de bordes de Canny es la primera derivada del Gaussiano y basa su
operacion en los siguientes criterios:

e Buena deteccién: El detector debe distinguir con suficiente margen entre bordes
verdaderos y bordes falsos.

e Buena localizacion: Los puntos marcados como bordes deben corresponder en
lo posible con los centros de los bordes verdaderos.

e Respuesta Unica: El detector debe responder con un solo borde, esto debido a
qgue, en el primer criterio de distinguir bordes verdaderos de falsos, en el caso
de que hubiera dos respuestas para un mismo borde una de ellas se debe
considerar falsa.
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La deteccion de bordes mediante Canny tiene como principal ventaja su gran
adaptabilidad para poder ser aplicado a diversos tipos de imagenes, ademas de no
disminuir su performance ante la presencia de ruido en la imagen original.

El método Canny usa el gradiente de la imagen para la deteccion de bordes. El
gradiente de una imagen mide cdmo esta cambia en términos de color o intensidad. La
magnitud del gradiente nos indica la rapidez con la que la imagen esta cambiando,
mientras que la direccidn del gradiente nos indica la direccion en la que la imagen esta
cambiando mas rapidamente.

Al igual que al aplicar la umbralizacion se debe elegir un rango entre dos umbrales,
para un borde para detectar los bordes. Si un gradiente del pixel es mayor al umbral
seleccionado, se mantiene el pixel, de otra manera si es menor que el umbral
seleccionado se rechaza el pixel y en el caso de que los pixeles se encuentren dentro
del intervalo permaneceran, si una vecindad de pixel es considerada parte de un borde.
En la experimentacion el umbral seleccionado es de 180 a 255. La figura 2.11 muestra
la deteccion de bordes en el asfalto con la presencia carriles:

w‘-r'['ﬂyppﬂ

fv=0 v=11M ~ 10

Figura 2.11. Resultado de aplicar el método Canny para deteccién de bordes a la imagen previamente segmentada.

Gracias a la deteccién de bordes se podra determinar cual de estos bordes dentro de
la imagen son lineas o no. Si no se tuviera una imagen con bordes no se podria tener
una buena deteccidén de lineas eficiente y que proporcione resultados significativos. En
efecto una linea dentro de la imagen es un borde.

Pasos:

1. Filtrar el ruido existente. Utilizando un filtro Gaussiano. El Kernel utilizado es de
tamano 3.

12 1
k=—|2 4 2|6
1601 5 1

2. Encontrar la intensidad del gradiente de la imagen:
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a) Aplicar un par de mascaras de convolucion (en las direcciones “x” y “y”):

-1 0 +1
ze[—z 0 +2| (2.7
-1 0 +1
-1 -2 -1
G,=l0 0 0](8)
+1 +2 +1

b) Encontrar la longitud y la direccion del gradiente:

G= [G2+G2(29)

G
6 = tan_l(G—y) (2.10)
X

La direccién es rodeada a uno de los cuatro posibles dngulos (0, 45, 90 o 135).

3. Supresidbn no méaxima es aplicada. Esto remueve los pixeles que no son
considerados parte de un borde. Solo las lineas candidatas (Candidatos Canny)
permaneceran.

4. Histéresis: El tltimo paso; Canny utiliza dos umbrales (superior e inferior):

a) Siun pixel gradiente es mayor al umbral superior. El pixel es aceptado como un
borde.

b) Si el valor de un pixel gradiente esta debajo del umbral menor, entonces sera
rechazado.

c) Si el pixel gradiente esta dentro los umbrales, entonces serd aceptado solo si
esta junto a un pixel que se encuentra arriba de un umbral superior.

2.1.7. Transformada Hough[43]

La siguiente técnica usada dentro del programa computacional, siendo una de las mas
importantes, ya que la transformada Hough es uno de los métodos mas utilizados y
clasicos para poder detectar las lineas. En efecto, los carriles geométricamente son
lineas por lo que utilizar este método es ideal para poder detectar los carriles.
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La transformada extrae todas las lineas que pasan por cada uno de los puntos de los
bordes y agrupando los puntos que se localicen en la misma linea. Dentro de la libreria
OpenCV, se encuentran dos funciones que realizan dos tipos de transformada Hough:

-La transformada Hough estandar.
-La transformada Hough probabilistica.

Para la deteccion de carriles se uso la transformada Hough probabilistica debido a que
es mas eficiente, rapida y minimiza el consumo computacional que la transformada
Hough estandar. No toma todos los puntos en consideracion, en su lugar toma solo un
subconjunto de puntos al azar y eso es suficiente para la deteccién de linea. Sdélo se
necesita disminuir el umbral. En la salida de aplicar este tipo de transformada se
obtiene los extremos de las lineas detectadas.

Otra desventaja de la transformada Hough estandar es que simplemente busca una
alineacién de pixeles de borde en la imagen. Esto puede crear algunas falsas
detecciones, debido que a alineaciones incidentales de pixeles o detecciones multiples
cuando hay varias lineas con valores de parametros ligeramente diferentes que pasan
por la misma alineacion de pixeles.

El sistema de votacion es el mismo que en el estandar, cada punto de los bordes vota
por una linea compatible; es decir, vota por cada linea que pueda pasar a través de él.
Estos votos se almacenan en un acumulador matricial, de dos dimensiones,
relacionado con los parametros que definen una recta en coordenadas polares. Las
rectas principales o reales son aquellas que reciben un mayor nimero de votos, ya que
hay méas puntos en la imagen alineados con ella.

Otra ventaja por la que se utilizd la transformada Hough probabilistica en vez de la
transformada Hough estandar es porque esta transformada puede detectar segmentos
discontinuos de lineas como son las lineas de carril discontinuas debido a que el otro
tipo de transformada no detecta estas lineas.

A continuacion, se muestra el resultado de aplicar la transformada Hough probabilistica
en el programa con la figura 2.12:

! ventana = (] X

=% ¢+ 4 @ B P L H 7

Figura 2.12. Resultado de aplicar la transforma Hough probabilistica para detectar las lineas del carril.
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2.1.8. Seleccidn de las lineas que no tiendan a ser horizontales

Después de realizar la deteccidn de lineas mediante la transformada Hough se obtiene
una deteccidn de carriles con resultados aun no deseados esto debido a que aparecen
muchas lineas detectadas dentro de la imagen. El objetivo del programa es detectar
las lineas de un carril (una linea por cada direccion del carril izquierda y derecha), en
este caso si se detectan las lineas de carril, pero en gran cantidad dentro de los carriles,
afectando la velocidad de ejecucidn del programa generando que al mostrar el
resultado de la deteccion se vea lento y no cumpla con una transmision en tiempo real.
Otra desventaja es que al haber muchas lineas es muy dificil medir o verificar si el
vehicul6 permanece dentro del carril. Es por lo que se requiere filtrar todas esas lineas
y solo obtener un par de lineas que identifiquen el sentido de las dos marcas viales que
conforman un carril (linea izquierda y derecha).

Primeramente, se filtraran las lineas horizontales:

-Se recorre la matriz donde se encuentra los puntos iniciales y finales de las lineas (que
es un vector que almacena cuatro puntos), mediante una estructura de control (ciclo
for) se establece un intervalo, esto se debe a que se usa como un equivalente mas
legible del bucle for tradicional que opera en un rango de valores, como todos los
elementos en un contenedor.

Dentro de este ciclo for se encuentra un condicional if este permite seleccionar que
lineas no son o que tienden a ser horizontales con la ayuda de un umbral que indique
el valor de una recta horizontal (“valor 0”) y haciendo que la pendiente de cada linea
tuviera valores positivos para no tener problemas con las lineas con pendiente
negativa. La ayuda de utilizar el absoluto a cada valor de pendiente es para el propdsito
de no tomar lineas horizontales, pero en el caso para separar las lineas por sentido
(DER-1ZQ) se requiere de también del valor de pendientes negativas.

2.1.9. Clasificacion de lineas (DER/1ZQ)

Una vez que se obtienen las lineas que no sean horizontales, se procede a separar las
por direccion o sentido de las lineas del carril, sirviendo en un futuro para indicar al
conductor que se encuentra confinado en su carril al saber de la existencia de las dos
lineas que conforman un carril.

Para separar las lineas se utiliza las dimensiones de la imagen y la pendiente de las
lineas. Para cada sentido se utiliza un condicional if, para separarlas por lineas de
direccion derecha e izquierda.
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En la figura 2.13 se ilustra la clasificacion de las lineas:

Linea

Linea izquierda
derecha

'

Almacena la linea e
indicara que la linea
izquierda es

Almacena la linea e detectada
indicara que la linea
derecha es
detectada

Figura 2.13. Diagrama de flujo de la clasificacidn de lineas.

Conociendo los puntos iniciales y finales de las lineas, el centro de la imagen y la
pendiente de las lineas, se distribuiran las lineas en las dos mitades de la imagen
(considerando que existen dos espacios dentro de la imagen divididos por la mitad de
la imagen). En el caso para el sentido derecho se considera que la pendiente de las
lineas debe ser positiva y sus puntos deben ser mayores en el eje “x” a la coordenada
de la mitad de la imagen en el eje “x”. Mientras para el sentido izquierdo la pendiente
es negativa y sus puntos deben ser menores en el eje “x” a la coordenada de la mitad
de la imagen en el eje “x”.

En la figura 2.14 se muestra graficamente como hacer la division. No obstante, el
resultado obtenido todavia no es tan satisfactorio, ahora se requiere solo que se
muestre dos lineas dentro de la imagen.
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Mitad izquierda Mitad derecha

Linea derecha:
m>0

Linea izquierda:
m<0

Mitad de la imagen

Figura 2.14. Divisidn de las lineas para determinar el sentido de las lineas del carril.

2.1.10. Aplicacion de método de minimos cuadrados[13][43]

Teniendo las lineas separadas por su sentido o direccién, se requiere reducir la
cantidad de lineas que aparezcan dentro de la imagen ya que la transformada Hough
detecta la continuidad de un borde y lo considera una linea y por lo tanto la cantidad
de lineas puede ser bastante ya que puede considerar a una grieta como linea asi
como la presencia de algun objeto en la imagen y también por las lineas de un carril
vecino, en el caso de lineas continuas apareceran dos lineas debido a sus extremos y
para las lineas discontinuas se detectar4 una mayor cantidad de lineas.

Adicionalmente, la gran cantidad de lineas que aparezcan dentro de la imagen afectan
en dos aspectos muy importantes: la velocidad de ejecucion del programa y la
visualizacion del carril detectado dentro de la imagen. En el caso de la velocidad de
ejecucion en el video procesado se debe a que a mayor cantidad de lineas que
aparezcan en cada cuadro del video reduciendo la velocidad con la que se muestra el
mismo video ya que las funciones de dibujo de OpenCV tienden a reducir la velocidad
de ejecucion del programa si se utilizan mucho dentro del mismo programa.

Y para la visualizacién del carril dentro de la imagen, se afecta al tener muchas lineas
debido a que puede confundir al conductor si se encuentra dentro del carril o no, esto
debido a que una linea que aparezca surge por una grieta u otra linea de otro carril 0
una sefal de transito pintada en la vialidad.

Debido a que al tener muchas lineas dentro de la imagen causa problemas, es
necesario la reduccion de lineas dentro del video, colocando solo dos lineas que
representen al carril y sirvan para indicar la estabilidad o posicion del conductor dentro
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de la vialidad. Se aplicara el método de minimos cuadrados ponderados permitiendo
formar una linea con base a un conjunto de puntos.

Primeramente, almacenar los puntos iniciales y finales de cada linea en sus respectivos
sentidos en un solo vector de puntos con la finalidad de aplicar el método de minimos
cuadrados en los respectivos conjuntos de puntos.

Es un método de analisis de regresion el cual consiste en encontrar una funcion lineal
la cual se aproxime a un conjunto de datos, la aproximacién lineal obtenida
proporcionara informacion de la linea obtenida, como es un vector colinial normalizado
(o también conocido como la direccion de la linea) y un punto que se encuentre en la
linea.

Después se obtendra la pendiente de la linea por medio del vector colonial y con el
punto que se encuentra en la linea para los dos sentidos (DER-1ZQ) permitiendo
obtener las dos lineas a mostrar en la pantalla con el fin de indicar la presencia del
carril.

2.1.11. Ecuacioén de la recta para formar una sola linea

Con la informacion obtenida, se utilizaran para la ecuacion de la recta para poder formar
las lineas que describan el carril. Para formar estas lineas se requiere conocer su
pendiente y sus coordenadas de los puntos que formen a la linea.

Cada linea contiene dos coordenadas que permiten delimitar el tamafio de la linea (sus
extremos). Por ejemplo: la linea derecha contiene en sus extremos las coordenadas
Po(x1, y1) “inicio de la linea” y Pp(x2, y2) “final de la linea”, para facilitar la creacion de
las lineas, las coordenadas en el eje “y” se establecen por constantes ya definidas con
el fin de delimitar el tamafio en longitud de las lineas. Para las coordenadas en el eje
“X” se obtienen por medio de la ecuacién de la recta. A continuacién, se muestra el

proceso para obtener las coordenadas para la linea:
El proceso es el mismo para las dos lineas.

Donde:
x1: coordenada en el eje “x” del punto inicial de la recta.
X2: coordenada en el eje “x” del punto final de la recta.

“e N

y1: coordenada en el eje “y” del punto inicial de la recta.

y2: coordenada en el eje “y” del punto final de la recta.
x3: coordenada en el eje “x” del punto obtenido del método de minimos cuadrados.
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y3: coordenada en el eje “y” del punto obtenido del método de minimos cuadrados.
m: pendiente obtenida por el vector colineal.

Ecuacioén de la recta:

(1 —y3) = m(x; — x3) (2.11)
(y1—¥3) _
— =

X1 — x3 (2.12)

(72 —y3) = m(x; — x3) (2.14)
(y2 — ¥3) _
—=

Xy = (yzm;y"’) + x5 (2.16)

x, — x3 (2.15)

“y N

En el caso del eje “y
de poder variar estos valores, recordando que el eje
la imagen y termina en la parte inferior de la imagen.

se establece con los valores y1=234 y y>=100. Con la posibilidad

y” empieza su origen arriba de

El resultado es el siguiente en la figura 2.15:

Lineaizquierda. Lineaderecha.

P xz,vz)

Pol xz,vz)

P x1,v1)

Pol 1,10

Figura 2.15. Obtencidn de las lineas con sus respectivas coordenadas.
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2.1.12. Unir las lineas a la imagen original[13]

Teniendo las dos lineas que indicaran la presencia de un carril, se requiere mostrar la
deteccion al conductor o usuario sera necesario colocar estas lineas dentro de la
imagen original, ya que la imagen con la que se realizo el procesamiento para detectar
los carriles es solo una parte de la imagen (toma de region de interés). Por lo que se
unen las dos imagenes para mostrar la deteccion del carril. Adicionalmente, para dar
una mejor presentacion al detector de carriles, dentro de las lineas se coloca un
poligono convexo, con la ayuda de los puntos de las dos lineas se forma el poligono
de cuatro vértices.

Con esto se presenta de mejor forma la deteccion del carril incluyendo dos indicadores
visuales de texto que indiquen la presencia de la deteccién de las dos lineas con el fin
de indicar al conductor que se encuentra estable dentro de su carril como se muestra
en la figura 2.16, si alguna linea no es indicada, servira para advertir al conductor que
no se encuentra en su carril establemente o se encuentra cambiando del carril.

D =
- = F 6 &5 L LH

DER

~N

Figura 2.16. Resultado final de la deteccidn de carriles.

A pesar de lograr la deteccién de carriles, en algunos escenarios los resultados para la
deteccion no son los mejores. Debido a que el escenario es un entorno no controlado,
esto se debe a las variaciones de iluminacion existentes en el entorno, la presencia de
sombras, lluvia, asfalto con grietas y cuando los carriles estan desvanecidos. No
obstante, no se descarta para trabajos futuros, el mejoramiento del programa
computacional.
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CAPITULOS3

RECONOCIMIENTO DEL NUMERO DE MATRICULAS

Introduccioén

En el proyecto se desarrolla un programa computacional que utiliza las librerias de
vision por computadora (OpenCV) y la API Tesseract-OCR para lograr el
reconocimiento del niumero de matriculas. En dicha deteccion se utilizaran técnicas de
procesamiento de imagenes para obtener el objeto de interés (niUmero de matricula)
dentro de la imagen tomada a un vehiculo. Segmentado el nimero de matricula se
utiliza el reconocimiento 6ptico de caracteres para reconocer el nimero de matricula
pasando de una imagen a caracteres UTF-8. En este capitulo se explica el programa
computacional y las técnicas usadas dentro del programa.

3.1. Algoritmo desarrollado para el reconocimiento del nUmero de matricula

El algoritmo se divide en tres etapas como se muestra en el diagrama de la figura 3.1:

Deteccién de Extraccion Reconocimiento
Imagen -] la matricula || delnumero éptico del
vehicular de la ndmero de
matricula matricula

Figura 3.1. Diagrama del reconocimiento del nimero de matricula.
A continuacion, se explicaran en detalle las tres etapas.

3.2. Deteccidn de la matricula vehicular

Esta etapa consta en localizar la placa vehicular dentro de toda la escena de la imagen
para que posteriormente sea segmentada, con el objetivo para extraer su nimero que
posee dicha matricula. Dentro de esta etapa se encuentran diferentes procesos que
permiten realizar la deteccién. En la figura 3.2 se presenta un diagrama del proceso de
la deteccion de la matricula vehicular:
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Adquisicién de la _ Filtrado de |a
imagen RGB -> Gris imagen
Operacién 3
morfolégica de |[«—| Umbralizacién Deteccion de
bordes
clausura

v

Deteccion de
contornos

Algoritmo de
relleno

Extraccion de la
matricula
vehicular

3.21

Figura 3.2. Diagrama de bloques del procedimiento para poder detectar la matricula.

Adquisicion de la imagen[13][40]

Como cualquier aplicacién de visién por computadora, el objeto de estudio son las
imagenes las cuales son obtenidas por una video camara o que sean generadas por
una computadora. En el caso de las matriculas vehiculares el escenario a capturar
sera un automovil que contenga su respectiva matricula. Simulando un ambiente
real se tomaron fotos utilizando cuatro diferentes celulares con angulos y tomas
distintas.

Tomando una de las fotografias como se muestra en la figura 3.3, se utiliza como

escenario de experimentacion para desarrollar el algoritmo.

Figura 3.3. Fotografia tomada desde un celular Motorola G.
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En la tabla 3.1 se presenta las resoluciones de las cAmaras, donde se tomaron las
fotografias:

Tabla 3.1. Resoluciones de las camaras de celulares.

Celular Marca Resolucién
1 Motorola G 2592x1456
2 IPhone 5 1136 x 640
3 LG-G6 2880 x 1440
4 Moto G° Plus 1920x1080

Como se muestra en la tabla 3.1. existen cuatro tipos de resoluciones en las fotos
capturadas, por lo que sera necesario establecer una resolucion fija para todas las
imagenes.

Antes de cambiar la resolucion de la imagen, se debe primero leer una imagen del
banco de fotos tomadas.

Ya leida la imagen se procede a cambiar el tamafio de la imagen, estableciendo las
dimensiones de 700x300.

3.2.2. Procesamiento de la imagen[40][41]

Con el fin de reducir la complejidad de programa y el tiempo de procesamiento, se
opta por trabajar con imagenes en escala de grises.

Anteriormente en el capitulo 2 se mencionaba en qué consistia el filtrado de una
imagen. En la experimentacién al momento de desarrollar el programa se eligié un
filtro de desenfoque Gaussiano de igual manera que para la deteccion de carriles.

Se reduce el ruido existente, suavizando la imagen. Al aplicar el filtrado se debe elegir
el tamafio del kernel el cual fue de 5x5, seleccionado por experimentacion realizada al
programar.

Como el objetivo de esta etapa es extraer la matricula del vehiculo, los bordes de una
imagen determinan que es una placa dentro de una imagen. Con la ayuda del operador
de Sobel se detectaran los bordes de la imagen. Los operadores de vecindad, como es
el caso del operador Sobel, tienen la propiedad de afiadir un pequefio suavizado a la
imagen, lo que ayuda en cierta medida a eliminar parte del ruido y, por tanto, a
minimizar la aparicion de falsos bordes. El operador de Sobel tiene la funcion de poder
detectar dos tipos de bordes en la imagen: bordes verticales y bordes horizontales.
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Las matriculas vehiculares contienen una gran cantidad de bordes verticales,
considerando que la imagen tomada donde se encuentra la matricula no esté rotada o
contenga alguna distorsion de perspectiva. Con esta caracteristica se podra descartar
regiones que no contengan la matricula vehicular para poder segmentar la placa de la
imagen. Con el operador de Sobel, detectaremos los bordes verticales, en la figura 3.4
se muestra la deteccion de bordes, con el célculo de la primera derivada horizontal.

Figura 3.4. Deteccién de bordes mediante el operador de Sobel utilizando la primera deriva horizontal.

A continuacion, se expresa matematicamente el calculo de las derivadas verticales,
horizontales en una imagen y el gradiente:

Asumiendo que la imagen es I:

1.Calcular las dos derivadas:

a) Cambios Horizontales: Sera calculado convolucionando | con el kernel Gx con
un tamafo impar. Tomando como un ejemplo un kernel de tamafio 3, Gx
puede ser calculada asi:

~1 0 +1
Gy=|-2 0 +2|*1(3.1)
—1 0 +1

b) Cambios Verticales: Sera calculado convolucionando | con el kernel Gy con un
tamafio impar. Tomando como un ejemplo un kernel de tamafo 3, Gy puede ser
calculada asi:

-1 -2 -1
Gy=|0 0 0][*I(32)
+1 +2 +1
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2.En cada punto de la imagen se calcula una aproximacion del gradiente a partir de

combinar ambos resultados:
G = /GXZ + Gy* (3.3)

3.2.3._Umbralizacion de la imagen[40][41]

El siguiente proceso sera la binarizacién de la imagen mediante el método de Otsu,
determinando de forma automatica el umbral para la segmentacion de la imagen.
Particionando la imagen en dos clases: objeto y fondo. A diferencia de la manera en
gue se seleccioné un umbral mediante limites para la segmentacion de carriles, en
el caso de Otsu automéaticamente busca el umbral. En la figura 3.5 se muestra el
resultado de aplicar el método de Otsu:

3
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Figura 3.5. Resultado de umbralizar la imagen.

El método Otsu tiene sus ventajas y desventajas:
-Ventajas:

e Buena respuesta ante situaciones del mundo real.
e No requiere de la supervision del humano.

-Desventajas:

e El método serd mas preciso al dividir la imagen por lo que causaria mas gasto
computacional el método.

Descripcion del método:

-De una imagen en niveles de grises con N pixeles y L posibles niveles diferentes.
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-Probabilidad de ocurrencia del nivel de gris i en la imagen:

-_ﬁ(34)

fi -> Frecuencia de repeticion del nivel de gris i-ésimo con i= 1, 2,... L.

Para el caso particular de umbralizacion en dos niveles, los pixeles se dividen en dos
clases -> Cly C2, con niveles de gris [1,2, ..., t] y [t + 1,t + 2, ..., L] respectivamente,
donde sus distribuciones de probabilidad de ambas clases son:

i 3.5
@ O
Py Py Py
F W0 W w0

Cl:

(3.6)

Donde:

wi(0) =) P (37)

L
Wy = ) P (38)

i=t+1

-Las medidas para cada una de las clases se define como:

U1 = (t)

L

i.p
mzzﬁz 2a>“1”

i=t+1

-La intensidad media total de la imagen se define:

Wiy + Wo.lp = ur (3.11)
wy; + w, =1(3.12)

-Utilizando un analisis discriminante, Otsu definio la varianza entre clases de una
imagen umbralizada como:
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o5 = Wi. (g — pr)? + Wy (up — pr)? (3.13)
-Finalmente se encuentra el umbral, t, que maximice la varianza (umbral optimo):

t* =t'% {o5(t)} (3.14)
Donde: 1 <t<L

3.2.4. Operacién morfologica de clausura[44]

El resultado obtenido en la figura 3.6 no permite aun diferenciar la matricula de los
demas objetos que aparecen dentro de la imagen, se requiere de otra herramienta de
procesamiento de imagenes. Dicha herramienta sera la operacion morfologica de cierre
o clausura. Las operaciones morfolégicas tienen la funcion de realzar la geometria,
simplifican las imagenes y la forma de los objetos.

La operacion de cierre enlaza o conecta las regiones mas pequefas y llena sus huecos.
Esta operacion se realiza mediante la dilatacion de la imagen seguido de la erosion,
combinando dos técnicas morfolégicas. EI motivo por el cual se utiliza esta operacion
morfolégica es para remover los espacios en blanco entre los bordes verticales y
conectar todas las regiones que contengan una gran cantidad de bordes. Con ayuda
de esta técnica se obtienen las posibles regiones candidatas que contengan las
matriculas.

El resultado de utilizar la operacion morfolégica de clausura dentro de la imagen se
muestra en la figura 3.6:

-

Figura 3.6. Resultado de aplicar la operacion de cierre.

Este resultado obtenido proporciona los posibles candidatos a ser una placa, no
obstante, la mayoria de estas regiones no se encuentran las matriculas.

Matematicamente:
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La operacién de clausura o cierre de A por un elemento estructural K se define como:
AeK = (A®K)SK (3.15)

En otras palabras, esta expresion mateméatica establece que la clausura de A por K es
la dilatacién de A por K, seguido de la erosion del resultado por K.

3.2.5. Deteccién de contornos[44]

Todas las regiones candidatas dentro de la imagen seran detectadas, buscando cada
contorno de la imagen de la imagen binaria. Al tener un contorno se puede realizar la
deteccidon de formas, colores u objetos.

Encontrando los contornos externos de la imagen, almacenando los contornos dentro
de un vector.

A partir de los contornos obtenidos, extraer el cuadrado delimitador minimo o mas
pequefio de cada contorno. Este cuadrado o caja se define para un conjunto de puntos
en “N” dimensiones, con las mas pequefas medidas en sus proporciones (area y
volumen), donde todos estos puntos se encuentran dentro de esta caja. Estos puntos
seran de cada uno de los contornos.

El proceso de recorrer cada contorno se realiza mediante un vector iterador, ademas
de obtener el cuadrado mas pequefio para cada contorno también se realizan algunas
validaciones de cada cuadrado, esto con el fin de ir descartando aquellas regiones que
no contengan a la matricula. Estas validaciones se realizan basandose en el érea y la
relacion de aspecto de cada region. Tomando como una relacion de aspecto de 2
tomando como referencia las medidas de las matriculas de México 300/150=2 (el ancho
de la placa dividido entre la altura de la placa) y calculando un area aproximada donde
se encuentra la matricula mediante sus dimensiones en pixeles (altura y anchura). A
pesar de tener estos parametros de validacion se tendran que declarar tanto para la
relacion de aspecto como del area, seleccionar limites (minimo y maximo) para que
dentro de estos limites validen que region si es una matricula, esto se debe a que las
imagenes tomadas provienen de diferentes camaras de celulares y algunas imagenes
varian en posicion de captura, por tal razon se consideran estos limites debido a la
variacion de las fotos tomadas.

Descartando una gran cantidad de regiones que no contenga la placa, las posibilidades
de encontrar la placa seran mas, aun asi, se considerara utilizar otra técnica de
procesamiento de imagenes para dar mas robustez al momento de encontrar la
matricula.
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3.2.6. Algoritmo de relleno[13][44]

Una de las caracteristicas de las matriculas es tener un fondo blanco, aunque en las
matriculas de México poseen una variedad de adornos o disefios, en la mayoria ellas
tienen un fondo blanco. Esta caracteristica permitira reforzar la busqueda de la
matricula. Utilizando el algoritmo de relleno se obtendra la regién precisa de la
matricula. El algoritmo de relleno por difusion, también llamado algoritmo de relleno
determina el area formada por elementos contiguos en una matriz (imagen).

El primer paso para seleccionar el area donde se encuentra la matricula es obtener
algunos puntos cercas del centro de cada rectangulo. Mediante el minimo tamafio de
la matricula entre su ancho y alto, para generar puntos aleatorios cercanos al centro
del rectangulo. El objetivo de generar estos puntos es para que alguno de ellos toque
al menos algun pixel blanco para seleccionar la region en blanco de la placa vehicular.

Para cada punto generado, donde la mayoria de ellos coincidan dentro de la region se
dibujara una nueva mascara de imagen donde se almacenara la regibn mas cercana
(en este caso sera donde se encuentra la placa).

Se llenard una componente conectada con un color dentro de esta mascara
empezando desde un punto. Seleccionando un limite inferior y superior de diferencia
en cuanto brillo/color entre el pixel a llenar y sus pixeles vecinos.

Una vez que se tenga la mascara donde se encuentra la region seleccionada, en la
figura 3.7 se observa el resultado de la mascara. Se volver4 a obtener el cuadrado
delimitador minimo para cada mascara, a partir de los puntos que contengan cada
mascara (las regiones seleccionadas) y aplicando otra vez la validacién en éarea y
relacion de aspecto, como se hizo en los contornos. Se indica su deteccién al encerrar
la regidn seleccionada en un rectangulo de color rojo como se muestra en la figura 3.8.
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o

Figura 3.7. Mascara de la imagen donde solo se selecciona la regién de la matricula vehicular.

Figura 3.8. Resultado de la deteccién de la matricula dentro de la imagen.

Después de haber obtenido el mejor candidato a ser la matricula mediante la deteccion
de contornos, el algoritmo de rellenado y hacer las respectivas validaciones en tamafio
para descartar regiones. Se cortara dicha region, se removera alguna posible rotacion,
redimensionar y se ecualizara la iluminacién de la region.

Dentro de las consideraciones a tomar es que en ocasiones existiran mas de una regién
seleccionada a pesar de utilizar las anteriores técnicas mencionadas, este se debe a
gue puede que estas regiones poseen similares caracteristicas al momento de
seleccionarlas y sean consideradas como candidatos a ser una matricula vehicular.

3.2.7. Extraccion de la matricula vehicular[40][43][44]

Dentro de las correcciones a ser a la region seleccionada sera corregir su angulo de
esta.

Se generard una matriz de transformacion que servira para remover posibles
rotaciones en la region seleccionada. En ocasiones al aplicar dicha transformacion a la
region seleccionada, surge el inconveniente de que esta region sera rotada 90°, asi
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gue se debera checar de nueva forma la relacion de aspecto de la region y si es menor
a 1 sera rotada 90°. Con la matriz de transformacion, se podra rotar dicha region
mediante una transformacion afines (consiste en mapear un rombo en otro rombo como
se muestra en la figura 3.9.).

Transformacion

Figura 3.9. Ejemplo de una transformacién afines.

Matematicamente se expresa la transformacion afine asi:

X
R(x,y)=A Cu G G -y | (3.16)
C21 C22 C23 1

Después de corregir la rotacion de la regidon, se procede a cortar la region y copiar la
porcion de la imagen dado a un punto central de la region a cortar. Cabe destacar que
si la regién fue rotada sera necesario cambiar las dimensiones de la regién (altura y
ancho).

Después de ser cortada la regién se requiere para el siguiente proceso, que es la
deteccién del texto de la matricula, normalizar el histograma de esta region cortada. La
ecualizacion del histograma consiste en mejorar el contraste de la imagen ampliando
el rango de intensidad. Para finalmente, redimensionar todas las regiones que
contengan las matriculas de un mismo tamafio (100x250). A continuacion, se muestra
el resultado final en la figura 3.10 del reconocimiento de la matricula.

Figura 3.10. Extraccion de la matricula vehicular.

70



Capitulo 3

Reconocimiento del nimero de matriculas

3.3. Extraccion del nUmero de la matricula

Ademas de usar la libreria OpenCV para realizar el procesamiento de la imagen, la
libreria Tesseract-OCR servird para reconocer los caracteres de la matricula desde la
imagen. Esta libreria tiene un buen desempefio al reconocer los caracteres, aunque
presenta limitaciones al momento de leer o escanear la imagen.

Existen algunos escenarios donde la libreria Tesseract no reconoce de manera
correcta:

-El texto contenga ruido o manchas.
-El texto este rotado y no esté alineado aproximadamente a 90°.
-La fuente del texto no sea conocida para la libreria.

Teniendo en cuenta estos puntos y tomando en cuenta que las placas de México
contienen una gran variedad de fondos y algunas tienen marcos por lo que al binarizar
la placa, apareceran manchas u objetos que afecten el reconocimiento. Considerando
todo lo anterior solo se selecciona una parte de la imagen de la placa donde se
encuentra el texto.

Esta etapa consta en localizar el texto dentro de toda la matricula, para mejorar el
reconocimiento del nimero de matricula realizado por la libreria Tesseract-OCR.
Dentro de esta etapa se encuentran diferentes procesos que permiten realizar la
deteccion del texto. En la figura 3.11 se muestra el diagrama de bloques de la
extraccion de la matricula:

Preprocesamiento Deteccion de Cortar el niumero
de la imagen. contornos de la matricula

Figura 3.11. Diagrama de bloques de la extraccién del nimero de la placa vehicular.

3.3.1. Deteccion de contornos[13][43][44]

A la matricula obtenida se le aplicard un preprocesamiento para que pueda ser mas
facil la segmentacion o extraccion del texto. Se le cambiara su espacio de color a escala
de grises, después se binarizara (aplicando un umbral duro) y se detectaran los bordes
por medio de Canny.
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Teniendo solamente los bordes de la imagen se procederé a detectar sus contornos de
la misma manera que en la seccion 3.2.7. Se vuelven a detectar los contornos, como
se muestra en la figura 3.12. (a) y a partir de un vector iterativo se recorreran los
contornos con el objetivo de ir seleccionando a cada contorno en regiones, estas
regiones seran rectangulos que contenga a cada contorno externo de laimagen. Dentro
de la figura 3.12. (b) se ilustran las regiones seleccionadas con rectangulos de color
verde.

No todos los rectangulos obtenidos serdn necesarios ya que no contienen los
caracteres del numero de la matricula, por lo que se procede a realizar algunas
validaciones a cada uno para ir descartando todos aquellos que no cumplan con las
medidas en area y relacion de aspecto de los rectdngulos que contienen los contornos
de los caracteres de la matricula. Las medidas en relacion de aspecto y area se
realizaron desde las imagenes de las matriculas recortadas, haciendo un estimado
mediante todas las dimensiones de los caracteres de todas las matriculas (ya que,
aunque todas las matriculas obtenidas por el anterior proceso 3.2. se redimensionaron
con dimensiones fijas, pareciera que algunas matriculas se hubieran alargado debido
a que las imagenes donde se encontraban las placas fueron tomadas en diferentes
distancias, al momento de extraer las matriculas se tengan diferentes dimensiones) se
estableceran limites entre el area y la relacion aspecto donde se descartaran aquellos
rectangulos que no se encuentren dentro de estos limites y solo se obtendran los que
se encuentren dentro de estos limites (seran aquellos que contengan a los caracteres
del numero de matricula, como se muestra en la figura 3.12. (c)) a pesar de eso en
ocasiones, algun rectangulo que no contenga un caracter y se encontraran dentro de
estos dos limites y sera considerado como un contorno valido, pero esto no afectara
mucho en la deteccion del texto de la matricula.

-y

Figura 3.12. Pasos para detectar los caracteres de la matricula: a) deteccién de contornos (en azul). b) encerando los contornos
dentro de rectangulos (color verde).c) seleccion de los rectangulos que contengan a los caracteres (color naranja).

3.3.2. Cortar el numero de la matricula[13]

Teniendo los rectangulos que encierran los caracteres de la matricula, se tiene sus
puntos (vértices) de cada uno, todos estos puntos se uniran para formar una nueva
region de interés.

72



Capitulo 3

Reconocimiento del nimero de matriculas

Uniendo todos estos puntos para generar una nueva area rectangular la cual contenga
a todos los caracteres de la matricula, se tendran los cuatro vértices del rectangulo.
Con estos vértices se dibujara la nueva region. En la figura 3.13 se muestra la region
dibujada dentro de la imagen de la matricula vehicular:

Figura 3.13. Deteccién del nimero de la matricula.

Se ha logrado la deteccién del nUmero de matricula, ahora se extraera la region
seleccionada de la imagen, aunque en algunas ocasiones las regiones seleccionadas
superan las dimensiones de las imagenes de las matriculas, por lo que se considera
gue cuando suceda esto se generara un error al momento de usar la imagen cortada
ya que puede ser que no se corte correctamente los nimeros, es por eso que se
consideran dos casos al momento de cortar el numero: cuando la region sobrepasa la
imagen y cuando se encuentra dentro de la misma. Si la region estd afuera de la
imagen, se tendra que cambiar las dimisiones de la imagen. En la figura 3.14 se
muestra la extraccion del numero de la matricula vehicular:

Figura 3.14. Imagen del numero de la matricula.

Teniendo el nimero de matricula segmentado, se procedera al ultimo paso para el
reconocimiento del nimero de matricula.

3.4. Reconocimiento éptico del nimero de matricula[43]

La libreria Tesseract-OCR proporcionara el reconocimiento optico de los caracteres del
numero de placa. Como tal Tesseract es un motor para el reconocimiento optico de
caracteres con la capacidad de reconocer mas de 100 idiomas y con capacidad de
entrenar nuevos idiomas o un nuevo texto con un nuevo tipo de fuente.

El reconocimiento 6ptico de caracteres se divide en los siguientes pasos:
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-Preprocesamiento y segmentacion del texto: se debera eliminar el posible ruido
existente y las rotaciones que tenga el texto e identificar en qué areas de la imagen se
encuentra el texto.

-ldentificacion del texto: identifica a cada letra en el texto.

El preprocesamiento y segmentacion dependera del estado del texto, ya que existen
situaciones en donde no es necesario aplicarlas:

-Aquel texto que se encuentre en documentos, libros, apuntes etc. Constan de un fondo
blanco y el texto esta de color negro. Ademas, su texto esta alineado. De tal manera
gue no sera necesario realizar estos procesos, no obstante, existe texto con ruido, el
cual seréa necesario reducir.

-Texto generado desde una computadora, este caso es el mas ideal para el
reconocimiento de texto, al igual que el otro caso tiene un fondo blanco, en general
letras en negro y se encuentra alineado. La posibilidad de ruido es casi nula.

En el caso de las matriculas, sera necesario realizar el preprocesamiento y la
segmentacion del texto como se vio en la seccion 3.3. Teniendo el texto segmentado
se procede a identificarlo.

En la figura 3.15 se presenta un diagrama de bloques del proceso para reconocer el
namero de matricula vehicular.

Umbralizacion

I

Tesseract-OCR
(Deteccion del
numero de
matricula)

Figura 3.15. Diagrama de bloques de la deteccién del nimero de matricula.
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3.4.1. Umbralizacion del texto[40]

La imagen cortada se encuentra en escala de grises, se procederd a segmentar el texto
del fondo de la imagen. Facilitando el reconocimiento 6ptico del texto. En la figura 3.16
se muestra la binarizacion:

HOZ - AKY

Figura 3.16. Imagen binarizada del nimero de matricula para facilitar la deteccién y reconocimientos de los caracteres.

Se vuelve a utilizar una umbralizacion de la imagen, a diferencia de las otras ocasiones
donde se uso la umbralizacion, la seleccion del umbral sera seleccionada desde el
mismo programa (ventana donde se muestra la imagen segmentada) con el uso de
barras de seguimiento, debido a que, en las pruebas realizadas en las imagenes, la
variacion de iluminacién dentro de las imagenes es variante y no sera el mismo umbral
para todas las imagenes. Variando el umbral de la imagen se seleccionaréd el mejor
umbral para que la libreria Tesseract pueda reconocer los caracteres.

3.4.2. Aplicando Tesseract-OCR para el reconocimiento del nimero de matricula
[31][43][45]

Como tal la libreria Tesseract esta escrita en c++, por lo que incorporarla dentro del
programa no sera un problema, esta permitira el reconocimiento optico de un texto. A
continuacion, se describe las funciones utilizadas para el reconocimiento optico de
caracteres.

En primer lugar, se debe indicar el lenguaje espafiol, también es necesario indicar que
tipo de caracteres a identificar, se selecciona los siguientes caracteres:
"ABCDEFGHJKLMNPRSTUVWXYZ0123456789", se descartan los caracteres en
minusculas y las letras Q y O, con base en la Norma oficial mexicana NOM-001-SCT-
2-2000, se menciona que las letras Q y O, se pueden confundir con el nimero 0 de tal
manera que no existen dentro de los caracteres que puedan poseer una matricula.

Para poder leer y reconocer una imagen dentro de Tessseract-OCR, se pasara toda la
imagen al motor Tesseract con el fin de que dicho motor conozca las caracteristicas de
la imagen a reconocer el texto que contenga la imagen. El texto reconocido es devuelto
y codificado con UTF-8.
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UTF-8 (Unicode Transformacion Format-8) es un formato de codificacion de caracteres,
en el que cada caracter es representado por un octeto (8 bits). También existen UTF-
16 y UTF-32. La ventaja de UTF-8 respecto a estos otros es que es compatible con
versiones anteriores de ASCII.

Finalmente se muestra dentro de la imagen original, el resultado final del
reconocimiento del nimero de matricula vehicular desplegando el nimero en letras de
color azul como se muestra en la figura 3.17.

Figura 3.17. Resultado final del reconocimiento del nimero de matricula.
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CAPITULOA4

PRUEBAS Y RESULTADOS

Introduccioén

El presente capitulo contendra todas las pruebas realizadas a los dos programas.

Primero se presentaran las pruebas realizadas al detector de carriles, las cuales son
videos tomados desde la plataforma YouTube y también videos capturados desde una
video camara montada en un vehiculo. Todas las pruebas realizadas tienen la finalidad
de evaluar la precisién al momento de detectar las lineas del carril y el tiempo de
ejecucion de las pruebas (si el procesamiento esta en tiempo real o en vivo).

Seguido de las pruebas realizadas al detector de carriles, se presentan las pruebas
realizadas al programa de reconocimiento del nimero de la matricula vehicular con
fotos tomadas desde diferentes celulares. Con la finalidad de evaluar la precision del
mismo programa para reconocer los niumeros de las matriculas.

4.1. Pruebas al detector de carriles[46][47]

A continuacion, se describen todas aquellas pruebas hechas a los videos tomados:

-El primer video donde se probd para la deteccién de carriles fue tomado desde la
plataforma de videos YouTube, por lo que se desconoce el lugar donde fue tomado y
la posicibn de la camara, pero sus dimensiones se conocen:. 640x320. Estas
caracteristicas son importantes para el desarrollo del programa, en el caso de la
posicion de la camara se debe tener una posicion fija, ya que al seleccionar la regién
de interés es fundamental para detectar las lineas del carril. Tener una variedad de
videos con diferentes posiciones, afecta al seleccionar la region de interés sera
diferente y en cada video se deberia cambiar la posicion de la toma de interés.

En este caso el propdsito este video fue para probar el algoritmo, mientras en el caso
de los videos propios (tomados desde una video camara), tienen la finalidad de probar

el programa desde un entorno real.

En la figura 4.1. se muestra la primera prueba:
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Figura 4.1. Primera prueba realizada.

Anteriormente en el capitulo 2, se establecioé el nUmero de cuadros por segundo con
unatazade 24 cpsy las dimensiones del video (320x234 pixeles), ademas del beneficio
de tener a los videos con las mismas dimensiones para tener la misma posicion de la
toma de region de interés, se tiene el beneficio de tener una mejor velocidad al
momento de reproducir el video de la misma manera para el caso de tener menos
cuadros por segundo proporcionara una mejor fluidez al momento de procesar el video.
OpenCV tiene un diferente rendimiento para procesar un video desde la memoria
(almacenado) y un video grabado directo desde una video camara ya que sera mas
fluido al momento de ser procesado.

Para evaluar su eficiencia de detectar las lineas del carril, se consideré evaluar el video
de manera cualitativa, esta evaluacion se realizé visualmente ya que el ir contando
todas las lineas que se detecten afectaria el rendimiento del video en cuestiones de
velocidad. Visualmente se comprobd que su eficiencia al momento de detectar las
lineas de carril es buena, en pocas ocasiones se altera la localizacién de la linea debido
a la presencia de lineas vecinas. Un gran factor por lo que la deteccién fue buena, era
qgue el escenario era una carretera recta, los carriles estaban bien definidos, no hay
presencia de grietas y hay una buena iluminacién permitiendo la posibilidad de utilizar
la segmentacion por seleccion de umbral.

En la figura 4.2 se presenta una grafica se dé la evaluacion de la deteccion de carriles
en un minuto del video, revisando si en cada segundo los 24 cuadros se visualizaba
una deteccién correcta de carriles, o si solo se detectaba una linea o ninguna de las
dos lineas.
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Figura 4.2. Precisién de la deteccién de carriles.

Para la evaluacién de la velocidad de ejecucién, se mide el tiempo en que tarda el
programa en realizar el procesamiento y se compara con el tiempo de reproduccién del

video original.

El tiempo de duracion del video es de 2.56 minutos y el tiempo que tarda el programa
con el video es de 1.911 minutos. La diferencia que existe entre los dos es de 0.649
minutos. Al comparar tiempos de reproduccion sin procesamiento y con procesamiento,
se nota que el video ejecutado con el procesamiento es mas rapido. Este resultado
indica que al realizar la deteccion de carriles en vivo se tendra la posibilidad de tener

un video fluido (en tiempo real).
Esta diferencia demuestra que los cambios en resolucion y cps al video permitieron que

fuera mas rapido con el procesamiento.

-La siguiente prueba también fue tomada desde la plataforma de YouTube, en esta
ocasion el video es tomado desde una video camara en una carretera de México en el
dia. También se desconoce en donde se colocé la video camara, pero se conoce las

dimensiones del video (640x360 pixeles).

En la figura 4.3. se muestra la segunda prueba:
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Figura 4.3. Segunda prueba realizada.

El escenario del video es en la tarde y en la carretera se presenta curvas las cuales en
ocasiones la region de interés no aparece las lineas del carril debido a que la seleccion
de region de interés tiene forma de un romboide y es muy dificil tomar las dos lineas
del carril al mismo tiempo por momentos ya que puede que su curvatura no permite
visualizar a la linea dentro de esta area. En la figura 4.4. se muestra un ejemplo de
coémo en ocasiones una de las lineas de carril no es detectada ya que la curvatura del
carril no permite visualizara la linea del carril dentro de la region de interés
seleccionada.
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Figura 4.4. Dificultad de detectar la linea del carril izquierdo debido a la curvatura de la carretera.

Otro inconveniente que existio para la deteccion de los carriles dentro de esta prueba
fue debido a las condiciones de iluminacion que, al momento de segmentar los carriles
de laimagen, no hubiera una posibilidad para aplicar la técnica de segmentacion dentro
de este video. Por lo que solo se utiliza Unicamente la deteccion de bordes, con esta
técnica si se segmentan los carriles, pero también aparecen bordes de otros objetos
no deseados (como grietas o0 manchas en el asfalto), alterando la deteccion de los
carriles cuando aparezcan estos objetos dentro de la region de interés. No obstante,
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se obtiene una deteccion de carriles dentro del video aceptable a pesar de tener estos
problemas, la deteccion permanece constante dentro de la escena.

En la figura 4.5 se presenta una grafica se dé la evaluacion de la deteccion de carriles
en un minuto del video, revisando si en cada segundo los 24 cuadros se visualizaba
una deteccidn correcta de carriles, o si solo se detectaba una linea o ninguna de las

dos lineas.
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Figura 4.5. Precisién de la deteccion de carriles.

Para la evaluacion de la velocidad de ejecucion, se procede a hacer lo mismo que en
la anterior prueba, comparar la duracién del video sin procesar con la del video

procesado.

El tiempo de duracion del video es de 3.59 minutos y el tiempo que tarda el programa
con el video es de 2.0293 minutos. La diferencia que existe entre los dos es de 1.5607
minutos. Al comparar tiempos de reproduccion sin procesamiento y con procesamiento,
se nota que el video ejecutado con el procesamiento es mas rapido. Este resultado
indica que al realizar la deteccion de carriles en vivo se tendra la posibilidad de tener

un video fluido (en tiempo real).

-La tercera prueba fue realizada desde una grabacién tomada desde una camara web
montada dentro de un vehiculo. En este caso se conoce la posicion donde se encuentra
la camara y la resolucion se fija desde la grabacion (320x234 pixeles). Siendo la

primera prueba realizada desde un video propio.
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Para montar la video camara dentro del vehiculo se considera que se encuentre la
camara posicionada arriba y al centro del tablero del vehiculo como se observa en la
figura 4.6.

Figura 4.6. Fotografias de la colocacion de la video camara.

En la figura 4.7. se muestra la video camara a usar:

Figura 4.7. Cdmara web modelo: Logitech B525 HD WEBCAM.

Después de colocar la video cdmara se procede a grabar un escenario en la ciudad de
México.

La grabacion fue tomada en la avenida Insurgentes norte, en la tarde. La vialidad posee
carriles, pero en esta ocasion los carriles no estan tan bien marcados (desvanecidos)
y la misma vialidad posee grietas y baches que alteran al escenario, teniendo la
presencia de objetos no deseados al momento de realizar la deteccion de carriles. Al
igual que la anterior prueba el uso de la funciéon de umbralizacion no fue efectiva para
segmentar los carriles, de tal forma que solo se usa la deteccién de bordes Canny para
segmentar los carriles, aunque la presencia de estos objetos dentro de la escena,
apareceran en la deteccion de bordes, desestabilizando en ocasiones la deteccién de
carriles. La deteccion de carriles dentro del video a pesar de tener estos problemas
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tiende a detectar casi siempre los carriles dentro de la escena. En la figura 4.8. se

muestra la tercera prueba:
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Figura 4.8. Tercera prueba realizada.

En la figura 4.9 se presenta una grafica se dé la evaluacion de la deteccion de carriles
en un minuto del video, revisando si en cada segundo los 24 cuadros se visualizaba
una deteccidn correcta de carriles, o si solo se detectaba una linea o ninguna de las

dos lineas.
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Figura 4.9. Precisién de la deteccién de carriles.
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Para la evaluacion de la velocidad de ejecucién, comparando la duracién del video sin
procesar con la del video procesado se tiene un tiempo de duracién del video sin
procesar de 2.37 minutos y el tiempo que tarda el programa con el video es de 0.5556
minutos. La diferencia que existe entre los dos es de 1.8144 minutos.

El tiempo que tarda en procesar el video se encuentra en condiciones para transmitir
en vivo, teniendo otro resultado positivo que demuestra que el programa es rapido al
momento de detectar los carriles, demostrando que el programa puede ser utilizado ya
en un entorno en vivo evitando accidentes debido a que el programa no sea tan rapido,
ya que al tener un retraso en video podria generar problemas al manejar ya que no
coincidiria lo que esta en pantalla y lo que esta pasando en ese momento en el carro.
Esto también se comprueba en la comparacion del estado de arte con la deteccion de
carriles, mostrada en el capitulo 1. Donde en la mayoria de los articulos el tiempo para
ejecutar la deteccion de carriles es mayor que en este trabajo (con la excepcion del
ultimo articulo en el que su tiempo de ejecucion es menor al de este proyecto), no
obstante, esta comparacion reafirma que el programa puede ejecutarse desde una
video cadmara en vivo.

Se considera para trabajos futuros reforzar mas la deteccién de carriles para evitar la
presencia de desestabilizaciones y en las comparaciones realizadas la deteccién en
otros articulos es mejor, no obstante, entre mas tenga carga computacional el tiempo
de ejecucién seré afectado y también la deteccidn en este proyecto es menor pero no
se aleja tanto la precision de este proyecto de tesis con las referencias comparadas.
Considerando lo anterior, el programa se encuentra en condiciones para ser utilizado
desde un vehiculo en tiempo real.

4.2. Pruebas al reconocedor del numero de matricula[39]

A continuacion, se muestran todas las pruebas hechas a las fotografias tomadas:

En el capitulo 3 se menciond que las fotografias fueron tomadas por varios celulares,
dentro del mismo programa se establecié una dimension fija a las fotos de 700x300
pixeles. Las fotos fueron tomadas desde la parte trasera y delantera de los vehiculos,
con una distancia entre la camara y el vehiculo aproximadamente de 1 a 2 metros
procurando que en las imagenes las placas se encuentren no rotadas como se observa
en la figura 4.10.
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Figura 4.10. Ejemplo de captura de una matricula.

Todas estas fotos fueron probadas con el programa computacional, evaluando la
precision del programa al momento de detectar la placa vehicular, extraer el nUmero
de matricula y reconocer sus caracteres. Se tomaron 70 fotos de vehiculos con placas
vehiculares, dentro de una tabla que se encuentra en la seccidn de anexos se mostrara
la foto original, su deteccion de la matricula, con su extraccién del nimero de matricula
y el reconocimiento 6ptico del nimero de matricula.

La siguiente tabla 4.1. presenta la evaluacion del programa con las 70 fotografias.

‘Tabla 4.1. Evaluacién del programa computacional.

Operacion Muestras Exito Fallo %Exito
Deteccion de la 70 60 10 85.71%
matricula
vehicular
Extraccion del 60 57 3 95%
namero de la
matricula
Reconocimiento 57 46 11 80.70%
Optico del
nimero de
matricula

Los resultados obtenidos demuestran que el programa computacional logra tener un
desempefio del 65.71% al momento de reconocer los numeros de las matriculas, ya
que las fotos usadas en el programa fueron tomadas en diferentes posiciones y con
diferente iluminacién, el programa trabaja de manera satisfactoria. También al
momento de realizar las pruebas se observé que uno de los problemas para reconocer
el nimero de matriculas es cuando las matriculas poseen un marco que en ocasiones
cubre los caracteres obstruyendo el reconocimiento. El desempefio de la libreria
Tesseract-OCR en el reconocimiento de matriculas, en la mayoria de las ocasiones fue
del 80.70% de precision, no obstante, en algunos casos cuando las matriculas poseian
los caracteres “W” y “M”, debido al tipo de fuente de letra que utilizan las matriculas,
Tesseract confunde que caracteres son estas dos letras. Para mejorar su precision ante

85



Capitulo 4
Pruebas y Resultados

el reconocimiento del nimero de placas, sera necesario entrenar a esta libreria con el
tipo de fuente de letra que poseen las matriculas para un mejor desempenio.

4.3. Limitaciones del trabajo

Teniendo como referencia las pruebas y las comparaciones realizadas se tiene una
referencia para mencionar las limitantes que poseen los dos programas
computacionales:

-Deteccioén de carriles:

e EIl programa en ocasiones es inestable al momento de detectar un carril si el
escenario contiene carriles desvanecidos, ya que el objeto de estudio son los
carriles.

e El programa en escenarios donde exista una gran variacion de iluminacion
presenta por momentos inestabilidad.

e La deteccion esta disefiada para un modelo geométrico de carriles rectangular,
por lo que, en carriles curveados, le cuesta trabajo detectar las lineas entre mas
tiendan a ser mas curveadas.

-Reconocimiento del nimero de matricula vehicular:

e El programa al tener un 85.71% en la deteccion de la matricula, presenta
dificultades para detectar cuando hay variaciones de iluminacion, por
ejemplo: si se presenta un brillo cercano dentro de la matricula puede afectar
el contorno de esta ya que lo altera y sera mas dificil detectar el posible
candidato.

e El desempenio de la libreria Tesseract-OCR no era tan preciso, cuando las
matriculas poseian los caracteres “W” y “M”, debido al tipo de fuente de letra
gue utilizan las matriculas, Tesseract confunde que caracteres son estas dos
letras.

e Las fotografias tomadas de la experimentacion estan limitadas en distancia
entre la camara y el vehiculo aproximadamente de 1 a 2 metros, si se cambia
la distancia podria no haber una deteccion de la matricula.

e Con el anterior comentario, este programa esta disefiado para trabajar solo
con imagenes y no con un video.
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CAPITULOS

CONCLUSIONES
Introduccioén

El presente capitulo contiene las conclusiones del trabajo. Dando un final al trabajo
presente, comentando si se cumplieron los objetivos particulares, asi como el objetivo
general. A partir de esto también se podra dar algin comentario para el mejoramiento
del trabajo futuro con base a los resultados obtenidos.

Se logr6 desarrollar los respectivos programas que conforman al sistema para la
asistencia vehicular utilizando visién por computadora, los cuales fueron el detector de
carriles y el programa para el reconocimiento del nimero de placas vehiculares.

En el caso del detector de carriles, se logré que desde un video grabado o desde una
video camara en tiempo real, una deteccion de los mismos carriles, teniendo en
ocasiones en escenarios reales, problemas con la deteccion debido a variaciones de
iluminacién o por las condiciones del asfalto de la cartera (carriles desvanecidos). No
obstante, el tiempo de ejecucidn del programa funciona para que se utilice desde una
video camara montada en un vehiculo grabando en vivo. También a pesar de tener
algunas veces inconvenientes en la deteccion la mayoria de las veces el programa
demuestra detectar los carriles para indicar al conductor que se encuentra dentro del
mismo carril. Se considera mejorar el programa computacional para que sea mas
robusto en el momento que se utilice en aplicaciones reales donde se requiera un
sistema lo mas confiable en respuesta y en tiempo como es en el caso de los autos
auténomos. Otra consideracion importante para el desarrollo y aplicacion de sistemas
para la asistencia vehicular en el territorio nacional es que este tipo de sistemas
trabajan de mejor forma en escenarios donde la calidad de las carreteras o vialidades
es buena, teniendo en respuesta mejores resultados para la deteccion de carriles. Los
escenarios especialmente en la ciudad de México son mas dificiles debido a las
inconsistencias viales (como es el desvanecimiento de carriles) dentro las vialidades,
a pesar de esto se puede también considerar al detector de carriles para utilizarse en
los metrobuses los cuales contienen de mejor forma su carril.

Para el caso del reconocedor de numero de matriculas se obtuvieron resultados no tan
buenos como el caso del detector de carriles, aunque a pesar de tener un porcentaje
del 65.71% de precisién para reconocer los numeros de las matriculas, se considera
gue este resultado es alentador para dar mejoras al programa, ya que si reconocieron
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muchas matriculas por lo que se considera trabajar con un clasificador diferente al
proporcionado por Tesseract-OCR, ya que este trabaja de mejor manera con un texto
mejor segmentado como es en los documentos de texto. De igual manera al trabajar
en un entorno no controlado el cual fue en estacionamiento al aire libre, se tiene
diferentes capturas de las imagenes con diferentes iluminaciones, asi como es en el
caso de las matriculas que se encuentran desgastadas o con marcos los cuales afecten
el reconocimiento.

Teniendo los dos programas que conforman el prototipo para la asistencia vehicular en
el que se puede agregar mas programas computacionales que proporcionen otro tipo
de asistencia como es el detector de peatones, el detector de cansancio o de sefiales
viales, etc. Ya que el desarrollar un sistema de esta magnitud conlleva un mayor tiempo
para incluir mas aplicaciones y que puedan ser probadas dentro de un vehiculo,
utilizando una microcomputadora o un ordenador de placa reducida. Por lo que el
trabajo aun esta en una fase de prototipo el cual en trabajos futuros podra estar en una
fase de desarrollo para su uso en vehiculos. Siendo este tipo de sistemas parte de la
4° revolucion industrial, donde el desarrollo de nuevas aplicaciones facilita las vidas de
las personas, como son las tecnologias desarrolladas por la vision por computadora.
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Tabla. Pruebas realzadas al reconocedor del nimero de matricula.

Imagen original Detection de la Matricula vehicular OCR
matricula
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