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RESUMEN

En este articulo se describe un sistema de identificacién automética de matriculas de vehiculos, utilizando procesamiento
digital de imégenes en color y redes neuronales. Con dicho sistema se consigue una alta fiabilidad en la identificacién,
con pequertos tiempos de respuesta y bajo costo de instalacion. Los algoritmos de tratamiento digital de la imagen
funcionan correctamente sin necesidad de utilizar un sistema especial de iluminacién. El reconocimiento de los digitos
se realiza mediante una red neuronal que siendo entrenada con ejemplos contaminados por ruido, consigus una
correcta identificacion autn en casos dificiles.

AUTOMATIC IDENTIFICATION OF VEHICLE NUMBER PLATES USING ARTIFICIAL VISION AND NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT

A system for automatic vehicle number plate identification using color digital imaging and neural network is described in
this paper. This system offers a high Identification rellability, low response times and low set-up cost. The aigorithms for
digital imaging work correctly without using special iighting systems. Figure recognition Is made using a neural network
which, having been trained with noise-contaminated examples, accurately identifies figures even under adverse conditions.

Kevwords: am’ﬁdal vision, digital imaging, pattern recognition, neural networks.
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INTRODUCCION

El reconocimiento e identificacién de las
placas de vehiculos puede ser utilizado en una
gran variedad de aplicaciones: tarificacion en gara-
jes o autopistas, deteccién de infractores del codi-
go de trafico, seguridad, etc. En el presente trabajo
se defallan las caracteristicas de un sistema de
identificacién de placas, el cual se caracteriza por-
que pueds funcionar en condiciones de luz cam-
biantes, no necesitando ningun sistema especial de
iluminacién y por otro lado, no es necesario un
exacto posicionamiento del vehiculo a identificar.
El proceso de lectura de la matricula se divide en
dos partes: captura y andlisis de la imagen (con el
fin de segmentar los diferentes digitos) e identifica-
cion de dichos digitos para reconocer la correspon-
diente matricula.

Es evidente que los sistemas de reconoci-
miento de vehiculos van a ir introduciéndose en los
préximos afios, con el objetivo de llevar un control
mas detallado del trafico que se mueve por el en-
tramado de las redes viarias. A modo de ejemplo
se puede citar el que recientemente se ha introdu-
cido en algunas ciudades europeas un sistema
similar al utilizado en los accesos a parkings, me-
diante una tarjeta que identifica el usuario del
vehiculo, permitiendo el acceso a zonas con trafico
restringido, normalmente las zonas céntricas, muy
congestionadas por el trafico o la contaminacion
(Savatier, 1996). Sin duda estos sistemas son
poco flexibles, siendo necesario buscar otras alter-
nativas que den solucion a estos problemas, garan-
tizando un afto grado de fiabilidad. Una solucion a
este problema consistiria en reconocer su placa de
matricula, ya que ésta constituye una importante
fuente de informacién sobre el vehiculo. En este
sentido se ha desarrollado este proyecto de inves-
tigacién y para ello se plantearon dos objetivos
claros: en primer lugar, aislar la placa del resto del
vehiculo y en segundo lugar reconocer los caracte-
res que hay impresos en ella. Todo ello se ha abor-
dado dentro del campo de la Visién Artificial, con-
tando con un sistema que pemmita detectar los
vehiculos que se quieren reconocer.

En esta linea existen en la literatura técnica
diversas referencias a trabajos donde se ha abor-
dado este problema. Asi en (Arregui y Mitxelena,
1990) se describe un sistema que utiliza ilumina-
cién tipo flash y para detectar la posicion de la ma-
tricula se apoya, fundamentalmente, en operadores
morfolégicos, basandose el reconocimiento de los
digitos en un OCR comercial. En (Fuertes, 1995)
se describe un método que calcula los ejes de si-
metria de la imagen, obteniendo caracteristicas
intrinsecas e invariables para cada vehiculo. Cowel
(1995) estudia un método sintédctico para el recono-
cimiento de los digitos, suponiendo que éstos han
sido previamente segmentados; esta técnica se
basa en la utilizacién de un diccionario de las primi-
tivas que forman un digito y mediante el andlisis de
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las mismas, se consigue su identificacion.

El objetivo que se planteaba era disenar un
sistema que fuera capaz de identificar matriculas
de vehiculos, asegurando un afto grado de fiabili-
dad y tiempos de respuesta pequefios. Para ello se
pensé en utilizar informacién en color para seg-
mentar los digitos de la matricula y utilizar para el
reconocimiento de los mismos una red neuronal.
Como condicionantes mas importantes del sistema
se imponian: tiempo de respuesta inferior a 2 s,
equipo con un coste reducido y una fiabilidad en el
reconocimiento superior al 95%.

Para garantizar un alto grado de fiabilidad
se han realizado todas las pruebas con imagenes
captadas en condiciones naturales de iluminacion.
Asi se han tomado imagenes a diferentes horas del
dia con el fin de tener diterentes condiciones de
iluminacion ambiental. Hay que tener presente que
las condiciones de iluminacién del entomo vy el
ruido de imagen que siempre se superpone en una
placa de matricula son los problemas méas impor-
tantes que se encuentran en cualquier sistema
encaminado a identificar matriculas de vehiculos.
Todo ello es lo que nos ha llevado a trabajar con
imagenes en color, ya que éstas nos permiten dis-
poner de una mayor informacién y por tanto de
mayores posibilidades de garantfa para una buena
fiabilidad.

ANALISIS DE LA IMAGEN

La captura de las imagenes se realiza sin
que el sistema de iluminacién deba cumplir unas
condiciones especialmente exigentes, estando el
vehiculo parado y visualizando su parte delantera,
a una distancia que puede estar comprendida en el
margen de 1 a 1,5 metros y el angulo de orienta-
cién del vehiculo con respecto a la camara puede
ser de +152, lo que supone cierta tolerancia a los
errores de posicionamiento.

En la Fig.1 se muestra una imagen original,
en formato RGB. En este formato se tiene la posibi-
lidad de realizar conversiones de color, con el fin
de trabajar en el formato que sea mas apropiado

Fig. 1: Imagen original
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Fig. 2: Resultado de la conversién de color

para el objetivo de interés. Los espacios de color
mas utilizados son RGB y el formato HSI (color-
saturacién-intensidad). Las relaciones entre ambos
espacios son las indicadas en las ecuaciones (1):
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Experimentando diversas transformacio-
nes, se ha llegado a la conclusién de que los mejo-
res resuftados, aquéllos que resaltan mejor la placa
de la matricula sobre el resto de la imagen, se con-
siguen después de aplicar, a la imagen original,
dos veces consecutivas las transformaciones da-
das por las ecuaciones (1) y trabajando con la
componente H. Esta mejora se puede apreciar
claramente en el ejemplo mostrado en la Fig. 2., en
donde se observa como se reduce el numero de
tonalidades y a su vez se puede comprobar que
existe una clara identificacion de los digitos que
constituyen la matricula. Otra ventaja de este méto-
do. es aque una vez obtenida la componente H, el
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Fig. 3: Resultado de la ecualizacion

resto del procesamiento se puede hacer sobre un
butfer de 8 bits de profundidad, no siendo necesa-
rio trabajar con imagenes de 24 bits, lo cual tiene
una importante influencia en la velocidad de proce-
samiento de los algoritmos y en la capacidad de
memoria necesaria.

El siguiente paso en el preprocesamiento
de la imagen consiste en realizar una ecualizacion
del histograma mediante una funcién de distribu-
cién de Rayleigh. Las expresiones de la funcién
densidad de probabilidad y de la correspondiente
funcién de transterencia son las dadas por las
ecuaciones (3) y (4), respectivamente (Pratt, 1991).

5 - Le2r, (3)
k=0

Siendo h(k) el histograma nommalizado de
la imagen de entrada (componente H). Eligiendo un
coeficiente (y) adecuado para la ecualizacién, se
obtienen resultados como los mostrados en la Fig.
3, donde se puede observar una considerable
reduccion del ruido sobre la imagen.

N° de pixals

52]

Fia. 4: Histoarama de la imagen ecualizada




Fig. 5: Imagen umbralizada

UMBRALIZACION Y SEGMENTACION

La umbralizacién se ha realizado eligiendo
el correspondiente umbral de forma dinamica, en
funcién de las caracteristicas del histograma de la
imagen (Fig. 4). Para elegir el umbral éptimo se
supone que el histograma es bimodal; esto es,
existe un claro agrupamiento de los niveles de
grises de los pixels correspondientes a los digitos
de la matrfcula, mientras que el resto tienen unos
niveles de grises muy diferentes. Aprovechando
esta circunstancia, el umbral se puede tomar como
el punto medio entre los dos méximos principales
del histograma de la imagen previamente ecualiza-
da. En la Fig. 4 se indica con una marca el nivel
seleccionado automdticamente. Debemos indicar
que para realizar la busqueda de los dos méaximos
del histograma, previamente se debe realizar una
suavizacién del mismo, con el fin de no obtener
falsos resultados.

Los resultados de la umbralizacién de las
imagenes se muestran en la Fig. 5 (en la umbrali-
zacién se ha asignado a los pixels con nivel de gris
inferior al umbral el nivel 255 - blanco- y al resto 0
-negro-).

El siguiente paso en el andlisis de la ima-
gen consiste en eliminar aquelios objetos (zonas
blancas) cuyas dimensiones méximas, tanto en la
direccién horizontal como vertical, no estén dentro
de los margenes que cabe esperar de las dimen-
siones de los digitos, considerando que las imége-
nes se pueden captar a distancias de 1 a 1,5 me-
tros. De este modo, solamente se consideran para
su posterior andlisis aquellos objetos que tienen
dimensiones similares a las de los digitos (Fig. 6).

Dado que en la fase anterior pueden apa-
recer objetos que no son digitos (marca del auto-
mévil, pegatinas, manchas, etc.), se realiza un pro-
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Fig. 6: Placa aislada

Fig. 7: Digitos con ruido.

a

Fig. 8: Digitos limpios.

ceso mediante el cual solamente se tienen en
consideracién aquellos objetos alineados en senti-
do horizontal, y que se agrupan en la parte central
de la imagen (que es donde existe mayor probabili-
dad de tener la matricula, por disposicién geomé-
trica de la camara y vehiculo), descartando por
tanto elementos aislados dentro de la imagen.

Realizadas estas fases, se procede a ais-
lar cada uno de los digitos que forman la matricula.
Para ello, sobre cada uno de los objetos que que-
dan en la imagen, se calcula el rectangulo minimo
que lo encierray el centro de gravedad. Con estos
datos, es facil aislar entre sf los diferentes digitos,
considerando que deben de estar alineados hori-
zontalmente y con unas dimensiones predetermi-
nadas dentro de ciertos margenes (Fig. 7).

Por dltimo, y con el fin de mejorar la cali-
dad de cada de uno de los digitos (por ejemplo,
eliminar muescas sobre el contorno o huecos oscu-
ros en su interior), se realiza un suavizado binario,
que evalta una funcién booleana sobre un entorno
de vecindad centrado sobre un pixel “p”, cuyos
vecinos mas préximos nombrados de izquierda a
derecha, y de arriba hacia abajo son respectiva-
mente: a, b, ¢, d, p, e, , g, h. El nivel del pixel “p”
se modifica aplicando consecutivaments las expre-
siones de las ecuaciones (5) y (6), (Fu, 1988).

B,=p+b.g.(d+e)+d.e.(b+g). (5)

B,=p(a+b+d).(e+g+h)+(b+c+e).(d+f+g)]; (6)

En la Fig. 8 se muestra un ejemplo del
resultado de este proceso, donde se observa que
se han obtenido unos digitos con una calidad acep-
table.

R=CONOCIMIENTO DE DIGITOS

Una vez realizada una correcta segmenta-
cién de los digitos que forman la matricuia, se pro-
cede a la identificacién de los mismos. Esta se
puede realizar mediante diversas técnicas (mo-
mentos invariantes, descriptores de Fourier, OCR,
métodos gramaticos, redes neuronales). En nues-
tro caso se ha optado por la utilizaciéon de redes
neuronales. Las razones fundamentales que nos
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han llevado a ello son:
Es posible ensenar a la red una parte de
su universo de trabajo en las mismas con-
diciones en las que debe tuncionar el siste-
ma.
Se pueden reconocer digitos contamina-
dos por ruido.
Una vez entrenada la red, el tiempo de
reconocimiento es despreciable, en com-
paracién con el de técnicas basadas en el
calculo de momentos, descriptores de Fou-
rier, etc.

La red neuronal utilizada ha sido progra-
mada en C++, con el compilador Borlandc- v. 3.1,
aplicando tecnologias de programacion orientada a
objetos.

Entrenamiento de la red neuronal

La red utilizada es del tipo "teed-forward”,
formada por una capa de entrada o de activacion,
una capa oculta y una capa de salida, existiendo
solamente conexiones desde la salida de una neu-
rona hasta las entradas de las neuronas de la si-
guiente capa.

Una dificultad en la utilizacién de las redes
neuronales es la ausencia de un método a priori
que determine la arquitectura adecuada para resol-
ver un determinado problema. Normalmente se
procede a realizar pruebas con diferentes estructu-
ras. con el fin de elegir aquella con la cual se ob-
tienen los mejores resultados.

En este caso la funcion de transferencia de
cada una de las neuronas es la funcién sigmoidal
(ecuacién 7), excepto en las neuronas de la capa
de salida, en las cuales se ha implementado una
funcién lineal, aurnentando asf la velocidad de con-
vergencia en el entrenamiento de los pesos.

9 = ——; @)

1+

El vector salida viene dado por la ecuacién
(8):
y = Rwx), (8)

E! ajuste de los pesos de interconexién se
realiza por el algoritmo de “backpropagation”, que
es el mas utilizado en el entrenamiento de las
redes neuronales. Se trata de un método de des-
censo por el gradiente, donde se consigue minimi-
zar el error cuadratico dado por la salida de lared y
ol valor deseado para cierta entrada. Para N mues-
tras de vectores de entrada, el error se define co-
mo (9):
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Fig. 9: Ventanas para la codificacién de los digitos
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En donde y,, es la salida dada por la red
ante la entrada k e y,, es la salida deseada para
esa misma entrada. Partiendo de valores aleatorios
en los pesos, éstos se actualizan de forma iterativa
segun la siguiente expresion (10)(Freeman y Ska-
pura, 1993):

GE
A = -d.—— + B.AMIt-1);
wh - -a Wl wt-1) (10)

La informacion de entrada se codifica de la
siguiente forma: se obtiene el rectangulo minimo
que encierra cada digito, considerando que estan
alineados verticalmente, y seleccionando por tanto
las coordenadas de los pixel extremos, y dicho
rectangulo se divide en 14x16 regiones, cada una
de ellas puede tomar un valor alto ¢ bajo, depen-
diendo del porcentaje de pixels de esa region que
tenga nivel alto. Nétese que la region se adapta a
las caracteristicas del digito a reconocer, reducien-
do el ruido fronte a la utilizacion de una ventana
con dimensiones constantes para todos los digitos.
De este modo se consigue una cierta invarianza a
la homotecia, de ahi que el sistema desarrollado
funcione a diversas distancias.

La codificacion de las salidas se realiza
teniendo en cuenta que deben reconocerse 37
digitos ( 27 letras + 10 nimeros)- se ha considera-
do la duplicidad entre ciertos numeros y letras: “0"
y “0","1"e“ "y “6"y “S8”. Lared se entrena ue
tal forma que solamente el nivel de una de las sali-
das se pone a nivel alto, precisamente aquella que
corresponde con el digito de entrada (de este mo-
do se consigue mayor inmunidad al ruido). Como
medida de seguridad, y con el fin de evitar falsos
reconocimientos de digitos, para que una salida se
considere un nivel alto, ésta debe ser mayor que
0,75. En caso contrario, se considera que no existe
ninguna salida dominante y se da una sefal indi-
cando que no es posible identificar dicho digito.

En cada momento, la red neuronal realiza
el reconocimiento de un digito, que le son presen-
tados de forma ordenada de izquierda a derecha,
mediante una subrutina que maneja las ventanas
para su codificacién. Esta subrutina supervisa el
funcionamiento de la red, de tal modo que es posi-

317




ble saber previamente si se intenta reconocer un
numero o una letra de ia matricula: por ejemplo, se
sabe que los cuatro digitos centrales corresponden
con numeros y los de los extremos son letras.

Los parametros o'y f toman el valor de 0.2
y 0.01 respectivamente. La red se entrena con 8
muestras de cada uno de los digitos, y se finaliza el
entrenamiento cuando se cumple para la expresion

9 que:

E? < 0.001 (11)

PRUEBAS Y VALIDACION DEL METODO

Con el fin de comprobar la fiabilidad del
sistema disefiado, se ha realizado un test con ima-
genes de automéviles que no han sido utilizadas
on el entrenamiento de la red neuronal. Sobre una
muestra de 50 casos, se ha comprobado una fiabi-
lidad del 98%, reconociendo incluso placas sucias
o con abollamientos. El tiempo medio de analisis de
una imagen se puede establecer en 1,8 sg. Las
principales caracteristicas del equipo utilizado son:
camara en color SONY (CMA-999/999P), tarjeta de
procesamiento de imagenes MATROX-640 y orde-
nador personal PC-486.

CONCLUSIONES

Se ha disefiado un sistema automatico
para la lectura de las placas de matriculas de
vehiculos. Trabajando con las caracteristicas de
color de la imagen, s posible conseguir una alta
tiabilidad en la lectura, adn en condiciones de luz
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cambiantes, todo ello sin utilizar un sistema espe-
cial de iluminacién. Debido a que se hace un entre-
namiento de los digitos de matriculas en condicio-
nes reales, el sistema funciona correctamente con
matriculas sucias, o cuando el automévil no osta
centrado en la escena.
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