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RESUMEN

En temas de seguridad y vigilancia es de interés poder reconocer vehiculos
por marca y modelo, los cuales pueden ser de utilidad en distintas formas

segun el sitio y su contexto.

La clasificacion por marca-modelo, se basa principalmente en la
identificacion de vehiculos utilizando la captura de un area caracteristica del
mismo, que permita diferenciarlo de otros; esta area generalmente es: la
parte frontal o la parte posterior del vehiculo, aunque en ocasiones es una

vista lateral.

En trabajos previos se han abordado propuestas utilizando puntos de

vista como: parte trasera, contorno, aproximacion 3D, parte frontal o de lado.

Este trabajo utiliza la parte frontal del vehiculo como referencia/area
de interés; para esto, en un ambiente uni-carril y/o multi-carril, donde en una
imagen hay la posibilidad de mdltiples vehiculos, primero se localiza cada
vehiculo dentro de la toma. De ahi, para cada vehiculo, se extrae la parrilla.
Finalmente, la parrilla se utiliza como la referencia para encontrar

caracteristicas que clasifiquen a una parrilla con una marca y modelo.

Por la naturaleza del ambiente no controlado, este trabajo se distingue
por ser flexible a diferentes: resoluciones de imagen, iluminacién, posicién
del vehiculo y angulo de toma. Los resultados de seis muestras tomados en
tres distintos puntos de la zona metropolitana de Puebla, dieron 86% de
aciertos de extraccion de parrilla y la clasificacion de Marca y Modelo de

vehiculos dio 89%.



ABSTRACT

In security and surveillance issues is necessary to recognize vehicles by
make and model, which can be useful in different ways depending on the site
and its context.

Classification by make-model is mainly based on vehicle identification using a
vehicle’s characteristic area of interest, which allows differentiation from
another one; generally this area is the front or the back of the vehicle,

although it is sometimes a side view.

Previous works have proposed using views as rear contour, 3D approach,

front or side.

This paper uses the front of vehicle as a reference/area of interest. In a uni-
lane and / or multi-lane, where in an image there is the possibility of multiple
vehicles at the front of the lane, each vehicle is first located within the image.
Hence, for each vehicle, the grill is extracted. Finally, the grill is used as a

reference to find features that classifies it with a make and model.

By the nature of uncontrolled environment, this work is distinguished by being
flexible to: different image resolutions, lighting conditions, vehicle position and
camera’s angle with respect to the car’s plane. The results of six sets of
samples taken at three different locations of the metropolitan area of Puebla,
was 86% of grill correct extraction and 89% for Make and Model correct

classification.



AGRADECIMIENTOS

A mi asesor, Dr. Jorge Martinez Carballido, por ayudarme en la elaboracién
de la tesis.

A mi hermana, Adriana Herrera Martinez, por ayudarme en la toma de

fotografias de vehiculos utilizados en este proyecto.



DEDICATORIA

A mis padres, a mi hermana y a mis amigos.

A los que me pusieron en el sendero donde hoy camino,
A los que me ayudaron a levantarme cuando me caia,
A los que me mostraban el camino cuando me perdia,
A los que hacian compafia, cuando me sentia solo,

A todos ellos, le dedicé mi tesis.



INDICE

INDICE cocveeeeeecveeveeeeeeeee e v saes s s s s st s s s s s s s s s s s s st s saesses s s saesses s sessasssessensassassaestestnsaesaessessnsans 6
LISTA DE ILUSTRACIONES ....oooveveeeeeeteieeeeeseesssses s sssssesss s sassses s sassassssssessassssssesssssassasssessssassasssessssans 7
LISTA DE TABLAS .....ooveveeeeeteste e saeseesses s saesses s st sasssss st s sassses s sssssss s sassassssssssssssassasssessnsassasssessessans 7
Capitulo 1 INTRODUCCION ......oveviteeeeevcveeteeteeae e ses s st sse s s ses st ssesas s st essesas s sensessessesassassssessessenas 8
1.1, PREFACIO ..ottt 8
1.2.  SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO......omvuuireirersiessssssssessasssssss s s sssss s ssssss s s sesssas 9
1.2.1 TIPOS DE SISTEMAS DE RECONOCIMEINTO ......oovueeereeceeeeeeeeesteseesesseessessessssesssessssessasssessnees 10

1.3, TRABAJOS PREVIOS .....ouoveieeireseisestsssassass s s ssss s ssssss s s s sassssssssssnns 10
1.3.1 RESUMEN DE TRABAJOS PREVIOS .....ouvveveerreriresssesssssessaessssss s sssssssssssssssessssssssssssasssssssnns 12

1.4, OBJIETIVO GENERAL......uveeveeeveeeesestee et ssss s ssss st bbb s ss s sss s ssnns 14
1.5.  PROPUESTA DE SOLUCION .....oooueeerecresseeseseseesaessessss s sass s s ssss s ssssss s sssssssenes 15
Capitulo 2 DISENO DE SOLUCION ........oieieieeeeeeseeeeeee et essas st assssasss s s sses s e s ssassssassssaneas 20
2.1 DISENO DE SOLUCION ..ot s ss s s s 20
2.2 ESTRUCTURA DE SOLUCION........cvuiveeeereesieesseeesssss e sss s sssss s ss s sas s s ss s saessas 21
2.3 MODULOS DEL PROGRAMA ........coovueeereressseessssssssass s sesssss s sss s ss s ssss s sssssssssssssasssas 23
2.3.1 MODULO DE SEGMENTACION .....coovvriverieriiisesssiessesss s siessss s sassssssss s sssssss s ssssssssansans 27
2.3.2 MODULO DE LOCALIZACION DE MATRICULA ......ovuiverereress ettt 30
2.3.3 MODULO DE EXTRACCION DE PARRILLA .......cvvrverreereceeses s sessessss s sss s s ssssesssans 35
2.3.4 MODULO DE SUSTRACCION DE CARACTERISTICAS .......oooeverveereereesteseessessesses s sesssans 36

2.3.5 MODULO DE CLASIFICACION........couiveverieieesieieseessessss s sasssss s sassssss s ssss s saes s s 38
CaPItUlO 3 RESULTADOS .......ccvuveevercveeseessesse s sasssess s ssss s ssss s ssssss s s ssssssss s sasssssssssssssssssasssanssnns 40
3.1 DEPURACION.......ocveeeeeeeeveeseee et es s s s ssss st s s sas st s s ss st s s ssssssessanssan 40
3.2 PRUEBAS REALIZADAS ......ovveeeeeeeereeeveessessas s sss s ssss s sass s ssss s sssssass s sssssss s ssssssssssssanssns 45
3.3 COMPARACION CON OTROS SISTEMAS ......c.ouoverveereereesesssesssssessssssssssass s ssssssss s sssssssssssssessens 50
Capitulo 4 CONCLUSIONES..........ovuerveeeveeeeeeesesessaessaessssses s sses s ssessss s s s ssessss s sass s s s sses s s senns 52
A.1 CONCLUSIONES ......ovvereeereceeeseeeseesseessssssssssssss s ssssessssssses s sss s s s sses s ssssssesssessnsssssses s sesssans 52
4.2 TRABAJOS FUTURDS .....ooveveeeresessessesssessss s sessssssesssssssss s ssssssssss st sssssssssssssssssssssssssssanssassanns 55
REFERENCIAS........ooeoveecveeseesse s saessses s s s s s s s s st s s s s s s s s e e sses st sasssaes st s s s sanssan 56
APENDICE A. MATRIZ A DE CONTROL ..cc.oovvuveevesieeesesee s sessesssessssssaessassssssssssssassssssssssssssessesssssssnsenees 58
APENDICE B. MATRIZ B DE PARAMETROS 1 ....courvueuuneeaeiesiaeesessssssssssesssssessessssssssssssssssssssssssassssssssssennes 59
APENDICE C. MATRIZ C DE PARAMETROS 2 .....courvuetaeeeeieeseeesssssessessssessssssssssssssssssssssssssss s sasssssssssanees 60



LISTA DE ILUSTRACIONES

Figura 2.1. EStrUCTUIa de SOIUCION. ...ceeuiieiieieietee ettt sttt ettt st bbb saenas 22
Figura 2.2. Diagrama de SEEMENTACION ...couevieuirieeiieerieteteree ettt sttt ettt ae st bbb saenes 23
Figura 2.3. Diagrama de localizacidn de MatriCula.........cooerieirieiinieinineeee e 24
Figura 2.4. Diagrama de extracCion de Parrilla.......cc.cceeereineieneneneeree ettt 26
Figura 2.5. Diagrama de sustracCion de CaracteriStiCas.......coueirrereenrnrerirrneeesseree et 26
Figura 2.6. Diagrama de ClasifiCation.......ccccuecieiieiieiieieseseseste ettt sttt st ste st e saesseneens 27
Figura 2.7. Ejemplo del Mddulo de Segmentacion con 2 carrilesy 1 carril......cccoeeeeeveineccnecneneeenene, 28
Figura 2.8. Matricula distorsionada por el dangulo de tomMa. ......cccecvevievieriecierecec e 29
Figura 2.9. Posiciones del vehiculo desfavorables, fuera del angulo efectivo de la camara. ................. 30
Figura 2.10. Ejemplo de Sub-mddulo de Localizacion de Sombra........ccccevevevieriesenesesesesese e s 31
Figura 2.11. Posiciones de la sombra desfavorables para el sistema. ......cccccceveveninenenenenenenenesene 32
Figura 2.12. Ejemplo de Sub-mddulo de Definicion de drea de busqueda .........ccoccvvveveecivceeveececeenen, 33
Figura 2.13. Ejemplo de Sub-mddulo de Busqueda de la Matricula........cccoeveeveeciveeneecece e 34
Figura 2.143. Ejemplo de Mddulo de Sustraccion de Matricula ........cccceeveeeeveeveecr e 35
Figura 2.15. Ejemplo de Mddulo de Extraccion de Caracteristicas.......ccvvveevveeveeciseeseese e 37
Figura 2.16. Ejemplo de Diagrama de CIasifiCaCion .........ccecceeereevieiireesecn et 39
Figura 3.1. Ejemplo de entrada para depuraCion.........ccceeceeeeereesieecieseeseeie e seeee e e e sae e eeesnes 40
Figura 3.4. Ejemplo de salida del sub-mddulo de busqueda de matricula durante depuracién............ 43
Figura 3.6. Ejemplo de salida del modulo de sustraccidon de caracteristicas durante depuracion......... 44
Figura 3.7. Zona 1 para toma de vehiculos desde puentes. Extraida de https://maps.google.com.mx/
....................................................................................................................................................................... 45
Figura 3.8. Zona 2 para toma de vehiculos desde puentes. Extraida de https://maps.google.com.mx/
....................................................................................................................................................................... 46
Figura 3.9. Zona 3 para toma de vehiculos desde puentes. Extraida de https://maps.google.com.mx/
....................................................................................................................................................................... 46
LISTA DE TABLAS

Tabla 2.1. Base de datos de 1as formas de [INEAS ......cveeririiririneneresese e 38
Tabla 3.1. Sub-matriz de control para médulo de segmentacion.........ccceeceeceeveececcie e 41
Tabla 3.3. Sub-matriz de control para sub-mddulo de localizacidon de sombra.........ccccceeevecieieecieeeenen. 43
Tabla 3.5. Resultados del primer CONJUNTO ......cccuiiieiiieicceete ettt ettt et te e e s be e reeaaeereas 48
Tabla 3.6. Resultados de |a SeguNda Prueba. ..........ooueeiiieeciiecceeeee et 48
Tabla 3.7. Resultados de la tercera prueba, doble Carril. ..o 49
Tabla 3.8. Resultados de la cuarta prueba, baja resolucion. ... 49
Tabla 3.9. Resultados de |a qUINTa PruEba. ......c.ooeeiieiiceeeeecee et 49
Tabla 3.10. Resultados de sexta prueba, marca-modelo. ..........cccceecieieiieiicceceeeeeee e 50



Capitulo 1 INTRODUCCION

1.1. PREFACIO

El reconocimiento de marca y modelo de vehiculos sirve a distintos intereses
segun el sitio y contexto. Entre algunos de los usos que podemos tener,
estan la de localizacion de vehiculos, de control de acceso y el andlisis de

mercado.

El control de acceso vehicular pude ser de utilidad en empresas o
centros comerciales para regular la entrada y/o la salida de los vehiculos, asi
como la de sus conductores. También es posible advertir el total de vehiculos
aparcados y los espacios vacantes en los estacionamientos, y de esta forma,
los conductores no pierden el tiempo buscando un espacio en

estacionamientos sin vacantes.

En mercadotecnia puede ser de utilidad para realizar estudios sobre la
densidad vehicular por marca y modelo en distintas regiones. De esta
manera, las empresas vehiculares pueden conocer la presencia de sus
marcas y modelos junto a la de la competencia en dichas regiones, y asi

aplicar las medidas necesarias.

En temas de seguridad y vigilancia, los vehiculos, indistintamente el
uso del mismo, se pueden encontrar bajo distintos riesgos de seguridad.
Pueden ser objeto de robo, dafios y accidentes. Ante tales situaciones,
algunos gobiernos, empresas publicas y privadas han puesto en marcha

programas de video vigilancia como medidas preventivas y correctivas.



El reconocimiento automatico del numero de placa “Automated
Number Plate Recognition” (ANPR) es el primer paso para la identificacion de
vehiculos. Para complementar la identificacién es necesario hacer “Make and
Model Recognition” (MMR) que proporcione la marca y modelo del vehiculo.
Ambos programas, en conjunto, permiten una mejor opciéon en la

identificacion automatica de vehiculos y posibles anomalias.

1.2. SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO

Los sistemas de reconocimiento constan generalmente de dos etapas
[2] [3] [4] [D] [6] [7]: la etapa de extraccion de caracteristicas y la etapa de

clasificacion.

En la primera etapa, extraccion de caracteristicas, se obtiene las
caracteristicas que mejor representen las cualidades del objeto, utilizando
algun algoritmo que las identifique y las almacene; y finalmente, pasan por la
etapa de clasificacion, en donde las caracteristicas son clasificadas y se
comprueba con qué objeto de los de interés dentro de la base de datos tiene

un mayor parecido o a cual pertenece.

Entre los clasificadores utilizados en trabajos de reconocimiento de
vehiculos se encuentran el vecino-k mas cercano (k-nearest neigbor KNN) [3]
[4] [6] [8], el bayesiano ingenuo (Naives Bayes) [4], la maquina de soporte
vectorial (Support Vector Machine SVM) [8] y la red neuronal probabilistica
(Probabilistic Neural Network PNN) [9].



1.2.1 TIPOS DE SISTEMAS DE RECONOCIMEINTO

Actualmente, los sistemas de reconocimiento de vehiculos pueden

clasificarlos de dos maneras: por tipo de vehiculo y por marca-modelo.

La clasificacién por tipo, es una forma general de identificar el vehiculo
por su tamafo. Urazghildiiev et. al [1] proponen clasificar los vehiculos por
perfiles de altura y longitud obtenidos de un radar de microondas; las
categorias que enlista son las siguientes: auto, auto con trailer, camioneta,
autobus, SUT (Single-Unit Truck) y MTT (Multi-Trailer Truck). Chen et. al [2]
proponen utilizar SVM para el reconocimiento y clasificacion; e incluyen tres
categorias de vehiculos: auto, camioneta y camion de carga (Heavy Goods
Vehicules HGV). Este tipo de clasificacion es muy limitada y no permite dar

mas informacion del vehiculo.

La clasificacion por marca-modelo, se basa principalmente en la
identificacion de vehiculos utilizando la captura de un area caracteristica del
mismo, que permita diferenciarlo de otros; esta area generalmente es: la
parte frontal o la parte posterior del vehiculo, aunque en ocasiones es una

vista lateral.

1.3. TRABAJOS PREVIOS

Huang et. al [3] proponen utilizar un analisis discriminante lineal de dos
dimensiones (Two- Dimensional Linear Discriminant Analysis 2DLDA) como
algoritmo de reconocimiento de vehiculos en tiempo real; utilizando KNN
como clasificador. Las pruebas realizadas demostraron que su método
obtuvo resultados del 94.7% de un conjunto de 814 imagenes de la parte
frontal del vehiculo; ademas, que su método no era sensible a variaciones de

color ni cambios de iluminacion.
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Pearce et. al [4] proponen comparar distintos métodos de
caracterizacion combinados con dos clasificadores, y mostrar los respectivos
resultados de sus pruebas. Los métodos utilizados fueron Canny Edge,
Square Mapped Gradient, Harris Corners y Locally Normalized Harris
Strengths; los cuales fueron probados con el clasificador KNN con K igual a
uno y tres; y también con el clasificador Naives Bayes. Los métodos fueron
comprobados con una base de datos de 262 imagenes frontales de carros.
Los mejores resultados (superiores al 94%) fueron obtenidos con Locally
Normalized Harris Strengths con cualquiera de los dos clasificadores;
ademas, otro buen resultado fue obtenido con Square Mapped Gradient junto

al clasificador Naives Bayes.

Anthoy [5] propone una técnica de clasificacion utilizando distancia
Hausdorff. Este extrae los bordes de la parte posterior del vehiculo, y los
representa por un conjunto de segmentos de linea para asi compararlo
directamente con su base de datos. Esta base de datos consta de 1103
imagenes recortadas de la parte posterior del vehiculo. Las pruebas fueron
realizadas con 38 imagenes, y los resultados obtenidos fueron del 42% vy

59% de tasa de reconocimiento.

Clady et. al [6] proponen un arreglo de caracteristicas de puntos de
contorno orientados (Oriented-Contour points features array). Ademas
utilizan dos estrategias de clasificacion; la primera estrategia combina los
valores obtenidos de la caracterizacion en una funcion discriminante, y la
segunda consiste en crear un espacio vectorial de los votos obtenidos de la
caracterizacién y cuya decision final dependera de un proceso KNN. Los
resultados obtenidos de las pruebas, demuestran que su método tiene una
tasa de reconocimiento superior al 90%, estas fueron realizadas de conjunto

de 830 imagenes reales de la parte frontal del vehiculo.

11



Psyllos et. al [7] proponen un método basado en el calculo de la fase
de congruencia; en donde, los valores varian desde un minimo de 0 y un
maximo de 1, los cuales representan nada significante y caracteristica muy
significante, respectivamente. El clasificador utilizado es el PNN debido a su
rapida clasificacion y entrenamiento. Sin embargo los resultados obtenidos
por su método no fueron muy satisfactorios debido a que su tasa de
reconocimiento esta por debajo del 60%.

Rahati et. al [8] proponen la transformada Contourlet y un criterio de
desviacion estandar para la caracterizacion; la cual se lleva a cabo en tres
fases. En la primera fase descomponen la imagen utilizando la transformada
Contourlet, obteniendo coeficientes en distintas bandas y direcciones. En la
segunda fase, utilizando un criterio de desviacion estandar, reducen el vector
de caracteristicas. En la tercera fase, normalizan el vector de caracteristica.
En su trabajo, proponen dos clasificadores para comparar los resultados:
SVM y KNN. Las pruebas realizadas muestran que los mejores resultados se

obtuvieron con el clasificador SVM y superan el 90% de aciertos.

1.3.1 RESUMEN DE TRABAJOS PREVIOS

En la tabla 1 se muestran la informacion resumida de los trabajos
mencionados anteriormente. La tabla incluye los métodos empleados por
el(los) autor(es), tanto el método de caracterizacion como el clasificador; el
total de modelos y marcas de vehiculos utilizados; total de imagenes de la
base de datos de entrenamiento y de prueba; y finalmente los resultados

obtenidos en las pruebas realizadas.
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Métodos

2DLDA.
Clasificador:
KNN.

Canny Edges,
Square Mapped
Gradient, Harris

Cornersy
Locally
Normalized
Harris
Strengths.
Clasificador:
Naive Bayes y
KNN
Caracterizacion:
Distancia
Hausdorff.

Caracterizacion:
Oriented-
Contour points
features array
Clasificador:
KNN
Caracterizacion:
Método basado
en el calculo de
la fase de

Caracterizacion:

Caracterizacion:

Modelos y
marcas de
vehiculos.
9 marcas y 20
modelos
distintos.

74 modelos
distintos.

No mencionado
en el articulo
del autor.

50 distintas
clases de
vehiculo.

11 marcas
distintas con 5
modelos cada

una.

Base de datos
de imagenes.

1414 imagenes

en total: 600
utilizadas para

entrenamiento y

814 para
pruebas.
La resolucion
que utilizaron
fue de 100x50
pixeles.
262 imagenes
utilizadas para
pruebas. La
resolucion de
que utilizaron
fue de 150x150
pixeles.

1103 imdgenes
recortadas de la
parte posterior
del automovil y
38 imagenes
para las
pruebas.
Resolucién no
mencionada.
830 imdagenes.
La resolucion
que utilizaron
fue de 600x252
pixeles.

55 imagenes de
entrenamiento y
110 imagenes de

prueba. Las

Resultados

94.7% de
reconocimiento

96% de
reconocimiento

65.79% y
73.68% de
reconocimiento
en pruebas.

42% y 59% de
reconocimiento
en pruebas.

87% de

reconocimiento.



congruencia resolucién que

Clasificador: utilizaron fue de
Neural 25x25, 5050,
Network 100x100 y
200x200 pixeles.
Caracterizacion: 5 clases de 300 imagenesde  Hasta un 99%
Transformada vehiculos. base de datos, de
Contourlet de las cuales 230 reconocimiento
Clasificador: son de dentro de sus
SVMy KNN entrenamiento y multiples
70 de prueba. La pruebas.

resolucién que
utilizaron fue de
128x128 pixeles.

Caracterizacion: 11 clases de Las resoluciones 85% de
Scale Invariant vehiculos. que utilizaron reconocimiento.
Features fue de 25x25,
Transform 50x50, 100x00 y
(SIFT) 200x200 pixeles.
Clasificador:
Probabilistic
Neural Network
(PNN)

1.4.0BJETIVO GENERAL

El objetivo del proyecto es disefiar un método para reconocimiento de marca
y modelo de vehiculo en un entorno real para la captura de vehiculos fijos y
en movimiento donde se utilicen puntos de vigilancia de interés para

corporaciones municipales/estatales.

El algoritmo del programa debe ser simple y competente contra los
otros trabajos previos, para ello se debe dar prioridad a las operaciones

aritméticas simples y a operaciones sin punto flotante.

El programa debe disefiarse con tolerancia a las condiciones
desfavorables y sin control del entorno. Debido a que se planeé que el
programa trabajard en un ambiente urbano, éste debe ser capaz de trabajar

14



a distintas condiciones de iluminacion, resolucion variante de la toma,
posiciones de los vehiculos no centrados y/o cambios en el &ngulo de toma

de la camara.

1.5.PROPUESTA DE SOLUCION

En todos los trabajos relacionados [1] [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] las pruebas
realizadas se hicieron con tomas de una solo vehiculo, ya sean tomas del
cuerpo completo o solo una zona del mismo. El presente proyecto llevara
acabo el reconocimiento con tomas de varios vehiculos, en otras palabras, el
meétodo sera capaz de buscar e identificar un vehiculo por cada carril en la
misma captura de la camara, conociendo la posicion de la camara y la zona

vehicular.

En los trabajos relacionados se utiliza toda la parte frontal [3] [4] [6] [7]
[8] o toda la parte posterior [5] del vehiculo para poder llevar a cabo la
identificacion. Sin embargo no es necesario utilizar toda la imagen para ello
si existe una seccion de la imagen del vehiculo que tenga caracteristicas
unicas que la diferencien de otras marcas y modelos. En este proyecto se
analizé la posibilidad de utilizar solo la parrilla como un identificador Unico
para los vehiculos; este analisis resultd prometedor por lo que se decididé

utilizarlo.

Para obtener la ubicacion de la parrila del vehiculo se han
contemplado algunas alternativas que auxilien en la busqueda, entre ellas se
encuentran las siguientes: por localizacion de los faros, por localizacion del
espejo retrovisor, por localizacion de los espejos laterales, por localizacion
del parabrisas, por localizacion de las llantas delanteras y por localizacion de

la sombra del vehiculo. Analizando cada alternativa cuidadosamente se
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encuentra que no todas ellas son opciones viables que ayuden a centrar el

vehiculo y de esta manera localizar la posicion de las parrillas.

A continuacion se describen las alternativas, que sirven de auxilio en
la busqueda de la parrilla, que fueron descartadas; asi también como, las

alternativas que se mostraron viables.

La alternativa de ubicar las parrillas mediante el espejo retrovisor, es
una de las alternativas que se descart6. Esto debido a que en tomas reales,
es dificil localizar el espejo retrovisor de los vehiculos debido a que el efecto
espejo en el parabrisas lo obstaculiza; esto puede ser causado por la
tonalidad del polarizado del parabrisas, porque el parabrisas esta parcial o
totalmente polarizado; por la iluminacion artificial o natural del entorno, etc.
Por esta misma razon también es dificil ubicar las parrillas por medio del

parabrisas.

La alternativa de ubicar las parrillas mediante las llantas delanteras, es
otra de las alternativas descartadas. Esto debido a que el angulo de
elevacion desde donde se realizan las tomas es elevado, lo que en algunos
casos impide la visibilidad de las llantas frontales y por lo tanto no serviria

como base para ubicar las parrillas.

La alternativa de ubicar las parrillas mediante los espejos laterales, es
unas alternativas viable pero con algunos inconvenientes. Esto debido a que
uno de los dos espejos puede quedar oculto a causa de la posicion con la
gue quede capturada la toma del vehiculo, o no exista; lo que ocasionaria
gue se perdiera una de las referencias para centrar y ubicar las parrillas;
adicionalmente dado el tamafio, posiblemente se requeriria  mayor

resoluciéon en las tomas.
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Por las razones mencionadas anteriormente, las alternativas que se
analizardn y comprobaran seran las siguientes: por ubicacién de los faros y
por ubicacién de la sombra. La idea consiste en utilizar cualquiera de estos
dos elementos para encontrar el vehiculo en la toma, de esta manera
centrarlo y delimitar una zona de interés donde se encuentra la parrilla.
También se considera la idea de utilizar una combinacién de dos alternativas

gue auxilien en la busqueda de la parrilla.

La alternativa de ubicar las parrillas por medio de la sombra del
vehiculo, es una alternativa mas viable que las mencionadas anteriormente.
En las imagenes donde se realizan una toma en picada de un vehiculo casi
siempre se encontrara una sombra que debajo el mismo. Este fenOmeno
permite ayudar a distinguir si existe un vehiculo dentro de la misma imagen.
La sombra proyectada en el pavimento tendra una forma de paralelepipedo o
semi-rectangular con un ancho similar al del vehiculo. Esta caracteristica
puede ser usada para encontrar el centro del vehiculo y facilmente

determinar la ubicacion de la parrilla.

Otra caracteristica que puede complementar la ubicacion de la parrilla
es la placa. Sabiendo la posicién de la placa dentro de la zona de la imagen
donde se encuentra el vehiculo, se puede determinar la altura, es decir, un

punto de partida a partir de la cual se encuentra la parrilla.

En la etapa de caracterizacion, como se mencioné anteriormente,
algunos trabajos utilizan la parte frontal [3] [4] [6] [7] y otros la parte posterior
[5] [8] del vehiculo. Los trabajos que utilizan la parte frontal, utilizan gran
parte de la zona para proceso de caracterizacion. La solucién propuesta es
extraer solo los bordes de las parrillas como parte de la etapa de
caracterizacién del vehiculo, lo que permitird identificar de forma Unica a

cada automovil de una manera mas simple. Posteriormente, se planea utilizar
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un método de clasificacion y asi mismo se determinar con qué automovil del

conjunto de referencia tiene un mayor parecido o a cual pertenece.

La resolucion juega un papel importante en la etapa de
caracterizacion, por lo tanto, se requiere de una resolucion adecuada para
poder determinar correctamente la forma de los bordes de las parrillas. En
los trabajos relacionados, las resoluciones requeridas varian dependiendo de

la zona de interés y del método de caracterizacién a utilizar.

Pearce et. al [4] utilizan un conjunto de imagenes de la parte frontal
del automovil de 150x150 pixeles para la caracterizacion, debido a la
restriccion que tienen con el método Canny Edge; igualmente, Rahati et. al
[8] utilizan imagenes normalizadas de 128x128 debido a los requerimiento de
su método de transformada Contourlet. En ambos trabajos, como se
menciona, las resoluciones estuvieron restringidas por el método utilizado,
es la razon por la cual las imagenes son cuadradas y con una dimension de

pixeles fijo.

Psyllos et. al [7] hacen pruebas con dimensiones de 25x25, 50x50,
100x100 y 200x200 pixeles para analizar los distintos tiempos de
procesamiento. Al igual que Pearce et. al [4] y Rahati et. al [8], ellos utilizan
imagenes cuadradas para sus pruebas. Sin embargo, otros trabajos como el
de Clady et. al [6] utilizan imagenes rectangulares; ellos utilizan tomas de

600x252 pixeles para sus pruebas.

En la base de pruebas preliminares, la resolucion que se propone para
la zona de la parrilla es de minimo 150 pixeles de ancho, por lo que se
requerira por lo menos una captura de 300 pixeles de ancho por vehiculo.
Debido a esto, la resolucion de la camara de vigilancia debera ser
aproximadamente de 300 pixeles por ancho de vehiculo que se desee

capturar en la misma toma.
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La base de datos constara de imagenes con marcas de interés para
corporaciones policiacas estatales/municipales en México. Algunas de las
marcas de interés son las siguientes: Audi, BMW, Chrysler, Ford, General
Motors, Honda, Mazda, Nissan, Toyota y Volkswagen. Los modelos de
automéviles y marcas dependerdn de las tomas de imagenes que se
realicen. La cantidad de marcas y modelos queda sujeta a cambios durante
el proyecto de acuerdo a intereses que presente la corporacién estatal con la

gue se cooperara.
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Capitulo 2 DISENO DE SOLUCION

2.1 DISENO DE SOLUCION

En este trabajo, como ya se ha mencionado, se utiliza la parte frontal del
vehiculo; para esto, en un ambiente uni-carril y/o multi-carril, donde en una
imagen hay la posibilidad de multiples vehiculos, se extrae la region de cada
vehiculo. De ahi, para cada vehiculo, se extrae la parrilla auxiliandose del
entorno. La patrrilla se utiliza como la zona del vehiculo que identifica marca y
modelo; debido a que en ella se encuentran caracteristicas que permiten

clasificar a los vehiculos.

Los sistemas de reconocimiento de vehiculos se enfrentan a distintos

inconvenientes como cualquier otro sistema de identificacion.

En una toma realizada, la resolucion de la imagen puede ser variable
y/o insuficiente, debido a que el vehiculo se puede encontrar a diferentes
distancias del punto de control, aunque también puede deberse al uso de
una camara de baja resolucion. Asi mismo, la iluminacién puede ser pobre y
de bajo contraste debido a sobreexposicién, reflexion o sombras. Otro punto

es que en el carril no hay control de la posicién angular del vehiculo.

Hay distintos intereses y necesidades que se presenta al sistema
reconocimiento; al ser requerido en distintas zonas de una ciudad. Debido a
esto las camaras deberan ser ubicadas a distintas alturas y posiciones; es
decir que las tomas se realizan a distintos angulos y distancias. En
consecuencia, el programa requerira de ser tolerante a la captura de las

parrillas a un rango de angulos y resoluciones/distancias.
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Como se menciond anteriormente, por la naturaleza del ambiente no
controlado, es necesario trabajar bajo distintas contrariedades. Debido a
esto, varios sistemas de reconocimiento establecen con anterioridad las
condiciones que debe tener las imagenes de los vehiculos con las que
trabajan; por ejemplo, un tamafio fijo de la toma, iluminacién suficiente y/o
posicién centrada del vehiculo. Sin embargo, este proyecto empezé a

realizar sus pruebas con tomas de vehiculos bajo distintas situaciones.

Las tomas realizadas, para empezar a construir el programa, se
hicieron a distintos horarios y angulos de toma para trabajar directamente
con los problemas encontrados al trabajar en amientes no controlados. Como
consecuencia, el programa se caracteriza por tener como base flexibilidad
en: resoluciéon de imagen, iluminacion, posicion del vehiculo y angulo de

toma.

El software que se utilizé para desarrollar el codigo del sistema y
realizar las pruebas correspondientes fue MATLAB 20132 v8.1.0.604

2.2 ESTRUCTURA DE SOLUCION

Como ya se mencion0d anteriormente, los sistemas de reconocimiento
constan generalmente de dos etapas [2] [3] [4] [5] [6] [7]: la etapa de
extraccion de caracteristicas y la etapa de clasificacion; el sistema de este
proyecto también adaptara estos dos etapas en su estructura de solucion.
Ademas, debido a las caracteristicas que la diferencian de otros sistemas, se
requieren de otras etapas para describir el sistema; estas caracteristicas son
la entrada multi-carril, la auto-localizacion del vehiculo y la utilizacién de la

parrilla como identificador Unico.

La estructura del programa, por la naturaleza del sistema y para una mejor

comprensién del mismo, puede ser descrito en cinco modulos: segmentacion,
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localizacion de matricula, extraccion de parrilla, substraccion de

caracteristicas y clasificacion.

Esto médulos realizan sus tareas de manera independiente y van guardando
las variables necesarias en una matriz de control que se va generando

durante su ejecucion.

Debido a la naturaleza del programa, también son necesarias algunas
constantes/parametros predefinidas, las cuales se ajustan dependiendo de
las condiciones presentes en el entorno de trabajo cuando se ejecute el

programa, estas son controladas desde la matriz de parametros.

Ambas matrices son globales por lo que todos los modulos tienen
acceso a ellas, lo que evita que cada modulo tenga que enviar toda su
informacion recolectada y/o predefinida a los otros médulos cada vez que se
ejecute. Esta medida permite que los moédulos trabajen de manera

débilmente acoplados por estos parametros/variables entre ellos.

La estructura de solucién se puede ejemplificar en la Figura 2.1.

. MATRIZ DE
£ -  CE—
LOCALIZACION DE MATRIZ DE
MATRICULA PARAMATROS
7  CE—
M EXTRACCION DE MATRIZ DE
CONTROL PARRILLA m
z  CE—
SUSTRACCION DE MATRIZ DE
CARACTERISTICAS PARAMATROS
N
. MATRIZ DE
CLASIFICACION PARAMATROS I

Figura 2.1. Estructura de solucion.
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2.3 MODULOS DEL PROGRAMA

Los moédulos del programa son los siguientes: médulo de segmentacion,
moédulo de localizacion de matricula, modulo de extraccion de parrilla,
moédulo de sustraccibn de caracteristicas y moédulo de clasificacion. A
continuacién se describiran brevemente cémo funcionan los médulos y sus
sub-médulos correspondientes de la estructura de solucion. Posteriormente,

se describiran a mayor detalle.

El médulo de segmentacion se encarga de recortar areas de la toma
dependiendo el numero de carriles con los que se trabaje. El nUmero de
carriles se establece con anterioridad y esta predefinida como un parametro.
Este modulo determina una primera area de busqueda donde se puede
encontrar el vehiculo, evitando asi que se trabaje con toda la imagen. Esta
medida también permite definir un area de busqueda efectiva donde la
resolucion y el enfoque no se vean afectados debido a la posicion de
vehiculo dentro de la toma. El diagrama de este modulo se muestra en la

Figura 2.2.

Almacenar toma capturada

Segmentar toma por carriles

Recortar el area efectiva de
cada segmento

Figura 2.2. Diagrama de Segmentacion
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El médulo de localizacién de matricula se divide en tres sub-modulos:
localizacion de sombra, definicion de area de busqueda y busqueda de la
matricula. El diagrama de este modulo se muestra en la Figura 2.3.

Buscar posicidon de la sombra

Buscar limites izquierdo y
derecho de la sombra

a Y

Genera nueva darea de busqueda
y aplicar detector de bordes

Buscar matricula utilizando
algortimto de verticalidad

Figura 2.3. Diagrama de localizacion de matricula

El primer sub-moddulo de localizacion de sombra se encarga de buscar
la sombra bajo el vehiculo dentro del recorte de la toma. Esto permite
establecer la primera posicion de control que serd necesaria para los
siguientes sub-modulos, y es la base para el resultado correcto de la

ejecucion de este programa.

Es necesario recalcar que a diferencia de otros trabajos de
identificacion de vehiculos, éste proyecto no trabaja con tomas pre-ajustados
de vehiculos, es decir que las tomas con las que se trabaja no tienen un
angulo de toma y/o resolucién fija ni una iluminacion controlada o pre-

procesada.
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El segundo sub-modulo de definicion de area de busqueda encuentra
la primera area donde buscar la matricula, y ésta muy posiblemente abarque
toda o parte de la parrilla. Esta area se genera al intersectar la posicion del
area de la sombra ya encontrada con el area del pavimento que circunda el
vehiculo. Aunque hay una gran posibilidad de encontrar la parrilla dentro de
esta area, debido a las variaciones de la posicion de la sombra (iluminacion
y/lo fecha y hora del dia), es probable que el area seleccionada no esté
centrada; por esta razon, es necesario poder contar con otra posicion de
control que nos permita determinar el centro del vehiculo. En consecuencia,
se utiliza la posicion de la matricula, la cual se extrae en el siguiente sub-

modulo.

El tercer sub-modulo de localizar de matricula se encarga de encontrar
la posicion de la matricula valiéndose de la forma rectangular de ésta. Este
sub-madulo realiza un recorrido dentro del area preestablecida para buscar
un conjunto de lineas que asemejen la forma rectangular de la matricula;
esto es posible debido a un algoritmo que hace busquedas de lineas
verticales. Cabe mencionar que este algoritmo de verticalidad toma en
consideracion que el ambiente es no controlado, por lo que los bordes se

pueden ver distorsionados por diferentes factores.

El médulo de extraccion de parrilla utiliza la posicidon ya encontrada de
la matricula como referencia para determinar el area donde se encuentra y
de donde se extraera la parrilla. Debido a que las tomas realizadas son en
picada, la altura de las matriculas estan comprometidas; en consecuencia, la
Unica referencia no comprometida que sirva para como base patron dentro
de la imagen es el ancho de la matricula, el cual, a diferencia de la altura de
la matricula, solo se ve afectado levemente por la posicion y el angulo de la
toma. Con esta distancia como base se extrae un area predefinida alrededor
de la matricula que se define como zona de parrilla. El diagrama de este

moédulo se muestra en la Figura 2.4.
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Extraer ancho de la matricula
encontrada

Recortar drea circundante de
matricula (predefinido)

Generar zona de parrilla

Figura 2.4. Diagrama de extraccion de parrilla

El moédulo de sustraccion de caracteristicas construye una matriz de
caracteristicas con la ayuda de detectores de ejes [10] [11] [12] [13] [14] [15]
y un algoritmo reconocedor de formas relevantes [16] a las contenidas en
parrillas tipicas de marcas y modelos seleccionados. La zona de la parrilla se
divide en tres regiones y cada una pasa por un detector de ejes seguido de
un reconocedor de formas. Estos dos algoritmos en conjunto describen las
diferentes lineas/formas de las que se componen la parrilla asi como su
orden y posicion. Las caracteristicas obtenidas de estos procesos son
almacenadas en una matriz de caracteristicas. El diagrama de este modulo

se muestra en la Figura 2.5.

Dividir zona de parrilla en 3 sub-zonas (zona
izquierda, zona central, zona derecha)

Aplicar detector de bordes y reconocedor de formas
a cada sub-zona

Almacenar la formas (con orden y posicién) en la
matriz de caracteristicas

Figura 2.5. Diagrama de sustraccion de caracteristicas
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El médulo de clasificacidn utiliza la matriz de caracteristicas obtenidas
en el médulo anterior y la compara con las matrices almacenadas en la base
de datos. El programa da prioridad a la zona central debido a que esta
presenta una mayor descripcién, y por lo tanto, una mayor diferencia entre
parrillas de diferentes marcas y modelos. El diagrama de este médulo se

muestra en la Figura 2.6.

Comparar la matriz de caracteristicas de la zona
central con la base de datos

Comparar las matrices de las zonas laterales
(izquierda y derecha) con la base de datos

Mostrar marca y médelo del vehiculo

Volver al médulo de segmentacion

Figura 2.6. Diagrama de clasificacion

2.3.1 MODULO DE SEGMENTACION

El modulo de segmentacion se encarga de recortar areas de la toma
dependiendo el numero de carriles con los que se trabaje. El nUmero de
autos/carriles por toma se predefine en la posicién 2 de la matriz B de
parametros (Apéndice B), mientras que las variables que definen, en pixeles,
el alto y ancho de la toma completa, asi como el alto y ancho de los recortes
por carriles se van guardando en las primeras cuatro posiciones de la matriz
A de control (Apéndice A). A decir Ancho original, Alto original, Ancho carril,

Alto carril.
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Este mddulo delimita una primera opcién de busqueda donde se
puede encontrar la sombra del vehiculo en condiciones de resolucién que
permita localizar la placa, esto evita que el programa recorra la imagen por
completo y aumente el tiempo de ejecucidén. Ademas permite definir un area
de busqueda efectiva donde la resolucion y el enfoque no se vean afectados
debido a la posicion de vehiculo dentro de la toma. Este parametro de
delimitacion se puede encontrar en la posicion 1 de la matriz B de
parametros, Altura de basqueda de sombra (Apéndice B).

Como ejemplo podemos dar dos casos: a) dos carriles, b) un solo
carril. La figura 2.7 ilustra estos dos casos.

Figura 2.7. Ejemplo del Mddulo de Segmentacion con 2 carriles y 1 carril.
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El sistema, debe ser capaz de localizar el vehiculo dentro de la toma,
a pesar de las posiciones donde el vehiculo se encuentre. Sin embargo, el
vehiculo no puede estar muy alejado de la toma debido a que la resolucion
resultante de la parrilla seria insuficiente para poder extraer correctamente
sus caracteristicas. Ademas, si el vehiculo se encuentra muy cerca al
perpendicular pavimento-camara, la toma capturard una matricula poco
distinguible, con una altura distorsionada con respecto a su anchura, como el
gue se muestra en la parte izquierda de la figura 2.8. Mientras que si se
encuentra en una zona efectiva, es decir, no tan cercana a esta
perpendicular, la matricula sera distinguible y su altura podra tener una
relacién cercana de 1:2 con respecto a su anchura, como lo indica la norma
mexicana de placas, por lo que se podra localizar correctamente la matricula.

Figura 2.8. Matricula distorsionada por el angulo de toma.

Sin embargo, a pesar de estos inconvenientes que se presentan con
matriculas, el angulo en el que se pueden encontrar los vehiculos, es amplio,
por lo que se el sistema es capaz de operar flexible al angulo de toma. La
figura 2.9 ilustra este ejemplo.
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Simbologia

Camara (sobre un
puente/zona elevada): Orientacion del carro:

O [A\ _[F\

Figura 2.9. Posiciones del vehiculo desfavorables, fuera del angulo efectivo de la camara.

Carro (vista lateral):

2.3.2 MODULO DE LOCALIZACION DE MATRICULA

El modulo de localizacion de matricula consta de tres sub-modulos, los
cuales trabajan en conjunto para localizar la matricula y son los siguientes:
localizacion de sombra, definicion de area de busqueda y busqueda de la

matricula.

El primer sub-modulo de localizacion de sombra se encarga de buscar
la sombra bajo el vehiculo dentro del recorte de la toma obtenida del médulo
de segmentacion. Esto permite establecer la primera posicién de control, la
altura de la sombra, que sera necesaria para los siguientes sub-moédulos, y
es la base para la correcta ejecucién de este programa. La altura de la
sombra se guarda en la posicién 7 de la matriz A de control (Apéndice A).
Este sub-mddulo se puede ejemplificar con la figura 2.10, donde la letra ‘H’

representa la altura de la sombra encontrada.
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Figura 2.10. Ejemplo de Sub-médulo de Localizaciéon de sombra

Cabe mencionar, que es importante disponer de sombra, aunque su
proyeccion dentro de las tomas sea minima, porque en caso contrario el
sistema no podra establecer su primera posicion de control, y por lo tanto no
sera capaz de proseguir con los siguientes sub-moédulos. El Unico caso, en
donde un vehiculo, visto desde enfrente, no proyecte alguna sombra sobre el
pavimento, es cuando el sol o fuente de iluminacidon se encuentra frente a
éste y la sombra generada, por obviedad, se encontrara proyectada hacia
atras de éste. Esto se ejemplifica con la figura 2.11, en donde se muestran

tres casos donde la posicion del sol es desfavorable para el sistema.
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Caso A

Simbologia:

Carro (visto desde
arriba):

Sombra del carro:

@ Orientacién del carro:

Figura 2.11. Posiciones de la sombra desfavorables para el sistema.

El segundo sub-mdédulo de definicion de area de busqueda define una
primera area donde buscar la matricula, y ésta muy posiblemente abarque
toda o parte de la parrilla. Esta area se genera al intersectar la altura
(posicién en la imagen) de la sombra ya encontrada con los extremos
laterales del vehiculo. Para encontrar los extremos, se realiza un recorrido
para determinar dos zonas uniformes en color circundantes al vehiculo,
tomando como referencia la posicion de la sombra. Estas posiciones limite
izquierdo y limite derecho se guardan en la posicion 8 y 9, respectivamente,
de la matriz A de control (Apéndice A). Este sub-modulo se puede

ejemplificar con la figura 2.12.
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Figura 2.12. Ejemplo de Sub-mddulo de Definicion de area de busqueda

El tercer sub-modulo de busqueda de matricula se encarga de
encontrar la posicién de la matricula valiéndose de la forma rectangular de
ésta. Este sub-modulo aplica un detector de bordes al area preestablecida
seguido de un recorrido para buscar un conjunto de lineas que asemejen la
forma rectangular de la matricula; esto es posible debido a un algoritmo que
hace busquedas de lineas verticales. Las coordenadas obtenidas de este
sub-modulo (posicion matricula superior, posicion matricula inferior, posicion
matricula izquierda, posicion matricula derecha) se guardan en las
posiciones 11, 12, 13 y 14 de la matriz A de control (Apéndice A). Este sub-
mddulo se puede ejemplificar con la figura 2.13.
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Figura 2.13. Ejemplo de Sub-médulo de Busqueda de la Matricula

La relacibn minima y maxima aceptable, para que las formas
rectangulares encontradas dentro del area de busqueda sean consideradas
matriculas potenciales esta definidas por las posiciones 7 y 8 de la matriz de
parametros (Apéndice B). Para las pruebas realizadas, los valores utilizados
fueron de: 3.0 de Rango maximo de busqueda de matricula y 1.8 de Rango
minimo de busqueda de matricula, respectivamente.
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2.3.3 MODULO DE EXTRACCION DE PARRILLA

El modulo de extraccion de parrilla utiliza la posicion ya encontrada de
la matricula como referencia para determinar el area donde se encuentra y
de donde se extraera la parrilla. Como se mencioné anteriormente, las tomas
realizadas son en picada, es por ello que la altura de las matriculas en las
tomas estdn comprometidas; en consecuencia, la Unica referencia no
comprometida que sirva para como base patrén dentro de la imagen es el
ancho de la matricula, el cual, a diferencia de la altura de la matricula, solo
se ve afectado levemente por la posicién y el angulo de la toma. Con esta
distancia como base se extrae un area predefinida alrededor de la matricula

gue se define como zona de parrilla.

Este modulo se puede ejemplificar con la figura 2.14, en donde la
imagen superior representa la posicion encontrada de la matricula y la

imagen inferior represente el area que se define como zona de patrrilla.

Figura 2.14. Ejemplo de Mddulo de Sustraccion de Matricula
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2.3.4 MODULO DE SUSTRACCION DE CARACTERISTICAS

El médulo de sustraccion de caracteristicas construye una matriz de
caracteristicas con la ayuda de detectores de ejes y un algoritmo
reconocedor de formas relevantes a las contenidas en parrillas tipicas. La
zona de la parrilla se divide en tres regiones para obtener una descripcion
mas detallada de la misma, estas zonas son: la zona izquierda, la zona
central y la zona derecha. Las dimensiones de estas regiones estan
determinada por las posiciones 11 y 20 de la matriz B de parametros
(Apéndice B), proporcion de recorte central de sub-parrilla y proporcion de

recorte lateral de sub-parrilla respectivamente.

Cada zona pasa por un detector de ejes seguido de un reconocedor
de formas; estos dos algoritmos en conjunto describen las diferentes
lineas/formas de las que se componen la parrilla asi como su orden y
posicion. Las caracteristicas obtenidas de estos procesos son almacenadas
en una matriz de caracteristicas. Este moédulo se puede ejemplificar con la
figura 2.15.
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Figura 2.15. Ejemplo de Mdédulo de Extraccion de Caracteristicas

Las matrices de caracteristicas estan conformadas por las diferentes
formas encontradas en las parrillas; ademas de su orden y posicion dentro
de la parrilla. En la base de datos de formas de este sistema estan
almacenadas siete formas de lineas que se pueden encontrar en las parrillas

de los vehiculos mas comunes, éstas se pueden mostrar en la Tabla 2.1.
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Tabla 2.1. Base de datos de las formas de lineas

Nombre de la forma Representacion gréafica
Recta
Recta con curva e
Recta con curva inversa N\

Curva /\

Curva inversa N

Curva pronunciada

Curva pronunciada inversa

En la zona central de la parrilla es comun encontrar cualquiera de las
sietes formas de linea mencionadas en la tabla 2.1; y en las zonas laterales
es comun encontrar las formas de linea rectas. Es por ello, que se prioriza la

matriz de caracteristicas de la zona central para el modulo de clasificacion.

2.3.5 MODULO DE CLASIFICACION

El modulo de clasificacion utiliza la matriz de caracteristicas obtenidas
en el médulo anterior y la compara con las matrices almacenadas en la base
de datos. El programa primero compara la zona central debido a que esta
presenta una mayor descripcion, y por lo tanto, una mayor diferencia entre
parrillas de diferentes marcas, en caso de encontrar mas de una coincidencia
se utiliza las zonas laterales para tomar la decision y obtener solo un

resultado. Este mddulo se puede ejemplificar con la figura 2.16.
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Matriz de caracteristicas

Zona central I Zona lateral

Comparar \

epenu3

Base de datos
(SECUNDARIA)

Base de datos _4

(PRINCIPAL)
CASO: Varios carros
encontrados

CASO: Un carro encontrado i CASO: Un carro encontrado,
Ningun carro encontrado

eples

Marca y Modelo
del Vehiculo

Figura 2.16. Ejemplo de Diagrama de Clasificacion

Nota: M.C (Z.C) hace referencia a la matriz de caracteristicas de la zona central; y M.C (Z.L)

a la matriz de caracteristicas de las zonas laterales.
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Capitulo 3 RESULTADOS

3.1 DEPURACION

El programa, ademas de las matrices de control y de parametros, cuenta con
otra matriz para fines depurativos, cuya funcién es la de mostrar al
programador de manera visual los procesos internos; esta matriz es llamada
matriz de animacién. Esta matriz, aparte de controlar qué animacién de

proceso mostrar, también controla los tiempos para cada una de ellos.

A continuacién se mostrard una ejecucion usando parametros de
depuracién del programa, para observar las entradas/salidas de cada
mddulo, también se podra observar el llenado de la matriz de control en cada
uno de los médulos. La imagen de entrada que se usara de prueba es la que

se muestra en la Figura 3.1.

Figura 3.1. Ejemplo de entrada para depuracion.
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En el médulo de segmentacion, el cual recibe la captura del vehiculo,

se registra los primeros datos de control, los cuales son las dimensiones en

pixeles de la toma completa y la toma segmentada por nimero de carriles. La

tabla 3.1 muestra los valores capturados en la matriz de control; y como se

puede ver, las dimensiones originales son iguales a las dimensiones por

carril, debido a que el ejemplo es de un solo carril.

Tabla 3.1. Sub-matriz de control para médulo de segmentacion

Posicién Valor que representa Valor registrado
1 Ancho original 957
2 Alto original 937
3 Ancho carril 957
4 Alto carril 937

En el sub-mddulo de localizaciéon de matricula se busca la altura de la

sombra asi como la posicién del extremo izquierdo y derecho en el eje

horizontal Y. Esto se puede ejemplificar con la figura 3.2, en donde la altura

fue encontrada en la seccion de la izquierda; y las posiciones de los

extremos, en la seccion de la derecha.

Figura 3.2. Ejemplo de salida del sub-mddulo de localizacion de sombra durante depuracién.
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La tabla 3.2 muestra los valores capturados en la matriz de control,
durante la depuracion del sub-médulo de localizacion de sombra. Cabe
mencionar que para imagenes, las posiciones en el eje vertical Y se leen de
arriba hacia abajo, y para las posiciones en el eje horizontal X se leen de
izquierda a derecha.

Tabla 3.2. Sub-matriz de control para sub-maédulo de localizaciéon de sombra.

Posicién Valor que representa Valor registrado
7 Altura sombra 777
8 Posicion limite izquierda de sombra 242
9 Posicion limite derecha de sombra 685

En el sub-modulo de definicién de area de busqueda se delimita un
area para la busqueda de la matricula, para este ejemplo se tiene como
salida del sub-modulo la figura 3.3.

Figura 3.3. Ejemplo de salida del sub-médulo de definicion de area de busqueda durante depuracion.

En el sub-modulo de busqueda de la matricula se buscan los bordes
gue delimitan la matricula, utilizando un algoritmo para busqueda de lineas
verticales en area delimitada por el sub-modulo anterior, este proceso se

puede ejemplificar con la figura 3.4.

42



Figura 3.4. Ejemplo de salida del sub-médulo de busqueda de matricula durante depuracion.

En la figura 17, la imagen superior muestra que el borde derecho de la
matricula (desde el punto de visto del conductor) fue encontrado por la barra
en forma de “I”; la imagen inferior muestra que el otro borde también fue
encontrado, lo que indica que ya se conoce la posicién de la matricula dentro
de la toma. Las coordenadas de la matricula se guardan en la matriz de

control como se puede ver en la tabla 3.3.

Tabla 3.3. Sub-matriz de control para sub-médulo de localizaciéon de sombra.

Posicion Valor que representa Valor registrado
11 Posicion matricula superior 693
12 Posicion matricula inferior 731
13 Posicion matricula izquierda 424
14 Posicion matricula derecha 508
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En el médulo de extraccion de matricula utilizando como referencia el
ancho de la matricula, se extrae la zona de la parrilla. Para este ejemplo de
depuraciéon podemos observar esta area en la figura 3.5.

Figura 3.5. Ejemplo de salida del médulo de extraccion de parrilla durante depuracion.

En el médulo de sustraccion de caracteristicas se divide la parrilla en
tres sub-zonas y se extraen las formas de lineas que conforman a cada una
y se almacena en una matriz de caracteristicas. Para este ejemplo de
depuracion podemos observar la zona de la parrilla divida en tres sub-zonas

en la figura 3.6.

Figura 3.6. Ejemplo de salida del médulo de sustraccion de caracteristicas durante depuracion.

Finalmente, en el médulo de clasificaciébn se compara con la base de
datos y si el vehiculo esta registrado muestra como salida la marca y el
modelo. Para este ejemplo, la salida del médulo fue “VW JETTA STYLE
ACTIVE”.
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3.2 PRUEBAS REALIZADAS

Se realizaron pruebas con un conjunto de tomas de vehiculos con los

siguientes datos:

1. Horario: entre 1:00 pmy 8:00 pm (horario de invierno).
2. Estado del clima: soleado y nublado.

3. Lugares:
a. Ave. Zeta del Cochero 407, Reserva Territorial Atlixcayotl, C.P.

72810, Heroica Puebla de Zaragoza, Puebla. (Figura 3.7)

b. Boulevard del Nifio Poblano 2510, Concepcion La Cruz, C.P.
72450, Heroica Puebla de Zaragoza, Puebla. (Figura 3.8)

c. Via Atlixcayotl 5208, C.P. 72000, Heroica Puebla de Zaragoza,

Puebla. (Figura 3.9)
4. Resolucion de la camara: 7.2 megapixeles (3072,2304) pixeles.
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Figura 3.7. Zona 1 para toma de vehiculos desde puentes. Extraida de https://maps.google.com.mx/
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Figura 3.9. Zona 3 para toma de vehiculos desde puentes. Extraida de https://maps.google.com.mx/
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Las imagenes tomadas fueron procesadas posteriormente por el
sistema, es decir, fuera de linea; y los tiempos de ejecucién fueron medidos
con la interfaz Profiler de MATLAB en una laptop de procesador de 2.13Ghz
y 4Gb de RAM. Los tiempos obtenidos en imagenes de resolucion suficiente
de entre 450 pixeles de ancho y 600 pixeles de alto, dieron un tiempo
promedio de 200 ms por cada uno; mientras que las imagenes de resolucién
mayor, de 550x800, y 650x100, dieron tiempos de procesamiento de 500ms
y 900 ms, respectivamente.

Para comprobar la respuesta a distintos circunstancias se realizaron
varias pruebas con distintos tipos de tomas. Los resultados de estas pruebas
se muestran en la siguiente tabla 3.4, donde el porcentaje de extraccion de
parrilla correcta promedio es del 86%. Las diferentes pruebas seran

detalladas posteriormente.

Tabla 3.4. Pruebas realizadas.

Total de Tomas Tomas Parrillas Porcentaje de
tomas desfavorables favorables extraidas @ extraccion correcto
25 4 21 (84%) 21 100%
30 0 30 (100%) 23 7%
5 0 5 (100%) 4 80%
20 0 20 (100%) 17 84%
30 0 30 (100%) 25 83%

El primer conjunto se compone de 25 tomas de vehiculos aleatorios
individuales a distintas resoluciones y horario del dia, en la tabla 3.5 se
muestran los resultados obtenidos de las pruebas realizadas para extraccion

de parrilla.
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Tabla 3.5. Resultados del primer conjunto

Total de Tomas Tomas Parrillas Porcentaje de
tomas desfavorables favorable extraidas | extracciéon correcto
25 4 21 (84%) 21 100%

El conjunto se conforma de 21 tomas con resolucion y/o iluminacién
suficiente y las 3 con resolucion insuficiente e iluminacion insuficiente y 1
toma con angulo mal posicionado. Esta primera prueba se realizé con la
intencibn de comprobar los resultados con dos o mas condiciones
desfavorables, y determinar los limites del programa; y como se puede notar,
si solo se toman en cuenta las 21 tomas favorables, el porcentaje de parrillas

extraidas correctamente es el 100%

El segundo conjunto se compone de 30 tomas aleatorias de un
conjunto de toma en picada (aéreas) de otro proyecto [17]. Este proyecto es
el de un reconocedor automatico de matriculas de automoviles, y la prueba
realizada fue con el fin de comprobar la compatibilidad con otro proyecto

relacionado. Los resultados se muestran en la tabla 3.6.

Tabla 3.6. Resultados de la segunda prueba.

Total de Tomas Tomas Parrillas Porcentaje de
tomas desfavorables favorables extraidas | extraccion correcto
30 0 30 23 77%

El tercer conjunto se compone de 5 tomas de doble carril, como ya se
menciond anteriormente, el programa es capaz de trabajar con tomas multi-
carril y se confirma con esta prueba. Los resultados obtenidos se muestran
en la tabla 3.7.
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Tabla 3.7. Resultados de la tercera prueba, doble carril.

Total de Tomas Tomas Parrillas Porcentaje de
tomas desfavorables favorables extraidas | extraccion correcto
5 0 5 4 80%

El cuarto conjunto se compone de 20 tomas uni-carril con resolucién
baja, de entre 450 pixeles a 600 pixeles de ancho del carril. Como ya se
menciond anteriormente la resolucién minima por parrilla es de 150 pixeles, y
unos 300 pixeles por ancho del vehiculo. Los resultados se muestran en la
tabla 3.8.

Tabla 3.8. Resultados de la cuarta prueba, baja resolucion.

Total de Tomas Tomas Parrillas Porcentaje de
tomas desfavorables favorables extraidas | extraccion correcto
20 0 20 17 84%

El cuarto conjunto se compone de 30 tomas uni-carril con resolucion

suficiente. Los resultados se muestran en la tabla 3.9.

Tabla 3.9. Resultados de la quinta prueba.

Total de Tomas Tomas Parrillas Porcentaje de
tomas desfavorables favorables extraidas | extraccion correcto
30 0 30 25 83%

Como se puede observar en las tablas 7 y 8, el programa mantiene su
funcionalidad con tomas con la resolucién al minimo y con resolucion
suficiente. En otras palabras, se demuestra la tolerancia de resolucion que se

mencion6 anteriormente.

El sexto conjunto consta de tomas de grupos carros con misma marca
y modelo. En la tabla 3.10 se muestra los resultados con cinco diferentes
clases de vehiculos.
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Tabla 3.10. Resultados de sexta prueba, marca-modelo.

Marca y Numero @ Parrillas @ Porcentaje | Vehiculos Porcentaje
modelo de extraidas | extraccion.  reconocidos reconocimiento
tomas sobre reconocidos
VW - Jetta 10 8 80% 6 75%
Classic
VW — Jetta 5 3 60% 3 100%
Active
Style
Chevrolet - 5 5 100% 5 100%
Chevy
Chrysler - 5 4 80% 4 100%
Town &
Country
Jeep 10 9 90% 8 89%
Todos 35 29 83% 26 89%

En la tabla anterior, podemos determinar que la tasa de extraccién de parrilla
para estas marcas y modelos de vehiculos seleccionados es del 83%,
cercana al porcentaje promedio obtenida de los conjuntos de prueba
anteriores; y la tasa de reconocimiento fue del 89%, un porcentaje no tal alto
como otros trabajos previos, en otros contextos, pero que demuestra su
funcionalidad en entornos no controlados.

3.3 COMPARACION CON OTROS SISTEMAS

El sistema mostrado en este trabajo demuestra ciertas ventajas y
desventajas contra los otros trabajos previos citados anteriormente. A
continuacién se comparan los métodos utilizados en trabajos previos y el
método utilizado en el sistema del proyecto.
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Como se mencion6 anteriormente, en el médulo de sustraccion de
caracteristicas, se utilizan dos algoritmos para su propésito: detector de ejes
y reconocedor de formas relevantes. Para la deteccion de ejes se utiliza el
método canny edge, el mismo utilizado en los trabajos de Pearce et. al [4],
los cuales mostraron una tasa de reconocimiento satisfactoria.

Con respecto a los tiempo de procesamiento solo el trabajo de Huang
et. al [3] revela sus tiempo obtenidos. Ellos utilizaron el método de
caracterizacion de 2DLDA, asegurando su bajo complejidad computacional
con respecto a otros métodos como SIFT, y obtuvieron tiempos de 371 ms.
Su sistema al igual que el sistema de este proyecto, se centr6 en un cédigo
sencillo y con una rapida respuesta para poder implementarse en tiempo
real. El tiempo de procesamiento de su sistema [3] incluyen tres etapas: una
etapa de localizacion y pre-procesamiento del area de interés, extraccion de
caracteristicas y clasificacion; en donde la etapa de localizacion trabajaba
con imagenes. Sin embargo, su primera etapa de localizacion consiste en
ubicar la placa dentro de una imagen controlada del frente del vehiculo,
mientras que el moédulo de localizacion de matricula de este proyecto,
consistié en buscar primero el vehiculo dentro de una toma en un ambiente
urbano, y posteriormente buscar la matricula del vehiculo con ayuda de
sombra.

Anthony [5] et. al mencionan que su sistema tiene una alta
complejidad computacional debido a su método de caracterizacion, el cual
afecta la tasa de reconocimiento, sin embargo, considera que el tiempo
puede mejorar si se implementa su algoritmo en un lenguaje de bajo nivel
como C/C++. Este proyecto, como ya se mencion0d, empezé a desarrollarse
con la idea de una estructura simple que no requiriera de procesos
complejos, y que cada etapa siguiente, requiriera de menos procesamiento.

En algunos trabajos como los de Pearce [4] et. al, se emplean
imagenes recortadas previamente marcadas, es decir, que el area de interés
de las tomas de los vehiculos son marcadas manualmente antes de ser
procesadas en sus sistema; a diferencia de Huang et. al [3], el cual no altera
de antemano el contenido de las imagenes, solo las recorta para facilitar la
busqueda del area de interés.
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Capitulo 4 CONCLUSIONES

4.1 CONCLUSIONES

El programa de este proyecto, a diferencia de otros, es tolerante a cambios, y
es capaz de trabajar con tomas de vehiculos en ambientes no controlados.
La iluminacion, la posicién, la resolucion y el angulo de toma, en
variaciones/parametros regulares, no entorpecen la funcionalidad del mismo;
en otras palabras, cuando estos factores en conjunto o individualmente no
presentan valores extremos, por ejemplo que la toma sea completamente en
obscuro, sin iluminacion o el angulo de toma en picada sea casi vertical; el

programa funciona correctamente.

La variacion de iluminacion en las tomas no interfiere con la
funcionalidad del programa. Esto se debe a que durante el desarrollo del
programa y las pruebas realizadas se contemplaron de antemano trabajar
con tomas a distintos horarios, esto con el fin de poder corregir o redisefiar el

cbdigo al momento.

Se toleran variaciones en la posicién/orientacion del vehiculo sin
afectar la localizacion de la parrilla en el programa, a pesar de que esto
distorsiona visualmente el centro del vehiculo, en otras palabras, un carro
centrado solo mostrara el frente del vehiculo (parrilla, cofre, parabrisas y
techo), mientras que un carro orientado hacia la izquierda o derecha
mostrara aparte, uno de sus costados. Esto es una de las razones por la cual
se requiere una segunda referencia que permita determinar el centro del
vehiculo, y esta es la posicion de la matricula; puesto que los marcos de las

matriculas estan ubicados generalmente en el centro de la patrrilla.
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La resolucion de la toma es otro factor que no interfiere con la
funcionalidad del programa. Pero como ya se menciond en el reporte, se
requiere de minimo una resolucién de 150 pixeles por parrilla, o también 300
pixeles por frente del vehiculo para poder asegurar la correcta extraccion de
caracteristicas de la parrilla. Sin embargo, una resolucibon mayor a las
minimas establecidas no afectara el comportamiento del programa debido a
gue el programa trabaja con referencias y medidas proporcionales basadas
primeramente por el Ancho Original (Apéndice A).

El angulo de la toma afecta las medidas/posiciones de las referencias
utilizadas, la sombra y la matricula. Pero solo afecta medidas/posiciones que
se encuentren en el eje vertical (eje Y); es decir, que no afecto medidas
relacionados con el ancho. Para evitar esta contrariedad, solo se utilizan
medidas a lo largo del eje horizontal (eje X) como referencias, y se

establecieron rangos de tolerancias obtenidas a lo largo de las pruebas.

Otra caracteristica, como ya se mencion0 anteriormente, es que el
programa también trabaja con imagenes fijas/estaticas donde el vehiculo se
encuentre estacionado y la toma sea centrada. El ambiente de trabajo de
este programa se refleja en un ambiente urbano real donde los vehiculos
estan estacionados y/o en movimiento, por consiguiente, se requiere de otra
etapa adicional, aparte de la extraccién de caracteristicas y clasificacion.
Esta etapa extra, con lo que otros trabajos no cuentan, es ubicar el vehiculo

dentro de la imagen.

En el disefio y desarrollo del programa se mantuvo como objetivo la
sencillez y la fluidez del programa. Con esto presente, el programa evita el
uso de operaciones complejas y de numeros flotantes. Las operaciones
dentro del programa se componen principalmente de operaciones aritméticas

simples entre nameros enteros. Ademas, para disminuir el tiempo de
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procesamiento, las dimensiones de las secciones/recortes con las que se

trabajan van disminuyendo conforme se van ejecutando los médulos.

La tasa de extraccion de parrilla en las pruebas realizadas de
vehiculos aleatorios y especificos fue del 86%, y la tasa de reconocimiento
de marca y modelo fue del 89%. Los porcentajes obtenidos, aunque bajos
comparados con otros trabajos, demuestran que el programa es competente
y funcional frente a un entorno real y no controlado. Ademas, se afirma que
la parrilla resulta ser un identificador til para el reconocimiento de vehiculos

por marca y modelo.

Aunque los métodos utilizados en otros trabajos previos, pueden
presentar mayores tasas de reconocimiento, algunos sacrifican para ello
complejidad computacional, es decir, mayores tiempos de procesamiento.
Por otra parte, la mayoria de estos trabajos no estan ambientados para
trabajar en entornos reales, puesto que sus sistemas requieren de imagenes
previamente procesadas para trabajar; a diferencia del sistema de este
proyecto, que estd ambientando para trabajar en entornos urbanos, y
ademas, cuenta con un modulo especializado para ubicar el vehiculo dentro

de la toma, asi como el area de interés (parrilla) dentro del mismo.

54



4.2 TRABAJOS FUTUROS

El reconocimiento de marca y modelo, como ya se mencion0, ofrece varias
aplicaciones/utilidades; sin embargo, si se desea ampliar sus funciones, este
podria acoplarse a un Reconocedor Automatico de Matriculas de
Automoviles (RAMA) [18] [19]. Para ello es necesario, redefinir el minimo de
pixeles necesarios por ancho de vehiculo de 300 pixeles, a 900 pixeles
aproximadamente; esto con el fin de asegurar un minimo de 120 pixeles por
ancho de placa necesarios para poder ejecutar correctamente un algoritmo
reconocedor de caracteres. El ancho en pixeles necesarios por letra de la
matricula es la minima sugerida en trabajos previos [17] [20], que es de 12
pixeles.

Como trabajo futuro, aparte de acondicionar el programa para adaptar
el Reconocedor Automatico de Matriculas de Automoviles, se sugiere
incrementar la base de datos para asi reconocer mas vehiculos. Asi también,
se sugiere incrementar la capacidad del algoritmo reconocedor de formas
para poder extraer las caracteristicas de las parrillas con formas sofisticadas

y poco comunes.
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APENDICE A. MATRIZ A DE CONTROL
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Ancho original

Alto original

Ancho carril

Alto carril

Ancho barra auxiliar

Alto barra auxiliar

Altura sombra

Posicion limite izquierda de sombra
Posicion limite derecha de sombra
Altura temporal parrilla
Posiciéon matricula superior
Posicién matricula inferior
Posicién matricula izquierda
Posicion matricula derecha
Altura parabrisas

Error limite de color del cofre R
Error limite de color del cofre G
Error limite de color del cofre B
Posicion limite puerta izquierda
Posicion limite puerta derecha
Ancho de matricula

Alto de matricula

Altura de matricula relativa
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APENDICE B. MATRIZ B DE PARAMETROS 1
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Altura de busqueda de sombra

Carros por toma

Minimo de ancho de parrilla en pixeles

Limite minimo de concentracién

Maxima diferencia de color del cofre y parrilla
Altura de pixel placa

Rango maximo de busqueda de matricula
Rango minimo de busqueda de matricula
Ancho de PLACA | 1 para buscar verticalidad
Altura tentativa de parrilla contra sombra relativa
Alto de PLACA | 2 relativo a verticalidad

Ancho de CEJAS relativo al PLACA |

Alto de CEJAS

Verticalidad minima de CEJAS relativo al ancho de CEJA
Relacion minima entre PLACA 11y 2
Proporcién de recorte superior de parrilla
Proporcién de recorte inferior de parrilla
Proporcién de recorte lateral de parrilla
Proporcién de recorte central de sub-parrilla
Proporcién de recorte lateral de sub-parrilla

Porcentaje de error separacion de formas
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APENDICE C. MATRIZ C DE PARAMETROS 2

Rango de color
Color de sombra
Error maximo individual

Error maximo RGB

g ~h W N P

Relacién ancho de sombra y altura de cofre
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