Desarrollo de un sistema-prototipo para reconocimiento y deteccion de placas vehiculares
usando vision e inteligencia artificial para el control de ingreso al parqueadero de la
Gobernacion de Sucre.

Design of a system-prototype for license plate recognition and detection using vision
and artificial intelligence to control the entrance of cars to the parking lot at the

Governor's Office of Sucre, Colombia.

Orlando Diaz Conde

Ingenieria Electronica
Departamento de Ingenieria Electronica
Facultad de Ingenierias y Arquitectura

Junio 2022



Resumen

Tradicionalmente los controles de entrada a parqueaderos son realizados por personal de
vigilancia, lo que puede generar problemas de seguridad por errores o negligencia humana. Por
esto se busca disefar, construir y validar un sistema-prototipo que identifique placas vehiculares
mediante el uso de vision e inteligencia artificial. La vision artificial permite extraer informacion
de imagenes para tomar acciones basadas en esos datos. Para el hardware el sistema utiliza el
computador de una sola placa (SBC) Raspberry Pi 3b+ en conjunto con una Pi Camera de conexion
serial. En la parte de software, el procesamiento de iméagenes usado para el reconocimiento esta
dividido en tres etapas: la deteccion de placas, el preprocesamiento y el reconocimiento de
caracteres. Los resultados del sistema describen un porcentaje de deteccidn de placas del 100%
con un reconocimiento del 58,33% de caracteres.

Palabras clave: Vision Artificial, Reconocimiento de caracteres, Deteccion de placas



Abstract

Traditionally, parking lot entry controls are performed by security personnel, which can
generate security problems due to human error or negligence. For this reason, we seek to design,
build and validate a prototype system that identifies license plates through the use of vision and
artificial intelligence. Artificial vision allows extracting information from images to take actions
based on that data. Hardware wise, the system uses the Raspberry Pi 3b+ single board computer
(SBC) in conjunction with a parallel-connected Pi Camera. On the software side, the image
processing used for recognition is divided into three stages: plate detection, preprocessing and
character recognition. The system results describe a plate detection rate of 100% and a character
recognition rate of 58,33%.

Keywords: Machine Vision, Character Recognition, License Plate Detection
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Introduccion

El reconocimiento automatico de placas vehiculares, ALPR, por sus siglas en inglés, es un
método de vigilancia que utiliza el reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR) y la deteccion de
objetos para leer las placas de vehiculos de transporte (Baggio, et al., 2012). Histéricamente fue
creada a finales del siglo XX, en el afio 1976 en la subdivision de investigacion de la policia
(PSDB) del Reino Unido. Por esto sus primeros usos fueron la deteccion de automoviles robados,
desde entonces su uso ha avanzado considerablemente y se utiliza para estudios de trafico, control
de acceso y parqueo, y cumplimiento de leyes de transito. (ANPR International Ltd)

La Gobernacion de Sucre es una entidad gubernamental ubicada en Sincelejo, capital del
departamento de Sucre, en sus instalaciones cuenta con un parqueadero privado usado por los
empleados adscritos al ente. Con el uso del sistema ALPR se busca reconocer la placa Unica
nacional de Colombia descrita por el ministerio de transporte, utilizando como base los vehiculos
de tipo automovil que brindan un servicio particular. La placa contiene 6 caracteres ubicados
horizontalmente constituidos por 3 letras y 3 numeros.

El trabajo estd dividido en tres partes principales: investigacion, experimentacion y
resultados. La investigacion busca reconocer métodos de vision computacional ya sean
tradicionales o modernos, que permiten llevar a cabo la deteccion, procesamiento vy
reconocimiento de las placas vehiculares. Luego de la investigacion se aplican practicamente los
métodos encontrados y se comparan para obtener técnicas que se adecuen a las restricciones
computacionales del sistema usado. Los resultados mostraran los caracteres reconocidos en
espacios controlados y no contralados, con descripciones de velocidad de procesamiento y

porcentajes de éxito.



Introduction

Automatic license plate recognition (ALPR) is a surveillance method that uses optical
character recognition (OCR) and object detection to read transportation vehicles license plates
(Baggio, et al., 2012). Historically it was created at the end of the 20th century, in the year 1976
in the police research subdivision (PSDB) of the United Kingdom. For this reason, its first uses
were the detection of stolen cars, since then its use has advanced considerably and it is used for
traffic studies, access and parking control, and traffic law enforcement. (ANPR International Ltd).

The Governor's Office of Sucre is a government entity located in Sincelejo, capital
of the department of Sucre, in its facilities it has a private parking lot used by its employees. The
ALPR system is used to recognize Colombia's unique national license plate as described by the
Ministry of Transportation, using as a basis the cars that provide private services. The plate
contains 6 characters located horizontally, consisting of 3 letters and 3 numbers.

The work is divided into three main parts: research, experimentation and results. The
research aims to recognize traditional and modern computer vision methods that allow the
detection, processing and recognition of vehicle license plates. After the research, the methods
found are applied in practice and compared to obtain techniques that fit the computational
constraints of the used system. The results will show the characters that are recognized in

controlled and uncontrolled environments, with descriptions of processing speed and success rates.



1. Justificacion

Teniendo en cuenta que para el afio 2021 segun la Asociacién del Sector Automotriz
(ASOAPRTES) los robos a vehiculos se incrementaron en un 10,21% (Rodriguez, 2021). Las
entidades estatales como las gobernaciones o alcaldias, deben tener esquemas de seguridad acordes
a laimportancia publica de sus sedes. Uno de los puntos clave para mantener ese orden es el control
de los ingresos tanto de vehiculos como de peatones. Con previo conocimiento del tamafio del
parqueadero de las instalaciones, los cupos son repartidos solo a un grupo de trabajadores y solo
estos pueden ingresar al parqueadero, si llegasen a entrar vehiculos no registrados se generarian
problemas de seguridad y/o desorden, por lo que es de gran importancia reconocer los automaviles
ya sea por el conductor a bordo, su carnet o el numero de la placa.

El desarrollo de un sistema-prototipo para el reconocimiento y deteccion de placas en el
parqueadero de la Gobernacion de Sucre hace que el acceso al estacionamiento no dependa de
errores o negligencia humana, ademas sirve como herramienta para que el personal de seguridad
tenga un control de llegada y salida de mayor calidad. El uso de vision e inteligencia artificial para
obtener informacion de imagenes y videos ha sido amplio dentro de distintos campos, en el control
de ingreso permite la automatizacion de una tarea repetitiva y la optimizacién de los recursos
humanos.

2. Delimitacion
2.1 Objetivo General.
Desarrollar un sistema-prototipo que identifique placas vehiculares mediante el uso de

vision e inteligencia artificial para el control de ingreso al parqueadero de la Gobernacion de Sucre.
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2.2 Objetivos Especificos.

. Disefar y construir un sistema-prototipo de reconocimiento de placas vehiculares

usando el computador de pequefia escala Raspberry PI.

. Implementar técnicas de inteligencia artificial para reconocer los caracteres de las

placas vehiculares.

. Evaluar la calidad del sistema-prototipo a partir de los porcentajes de éxito de la

deteccidn y reconocimiento.

. Realizar un sistema informatico para administrar el control de ingreso al

parqueadero.
2.3 Acotaciones.

El proyecto serd desarrollado en 3 meses utilizando la computadora a pequefia escala
Raspberry Pi con una camara de bajo costo e implementacion en el lenguaje Python. Teniendo en
cuenta el lugar de ejecucion las horas activas del sistema seran diurnas y no se realizaran cambios
en la infraestructura del parqueadero.

3. Cargo que desempefio en la empresa y personas a cargo.

Se desempefia el cargo de ingeniero de soporte técnico, con objetivos de brindar soporte
de hardware y software a infraestructura informatica y equipos de computo de la Gobernacién de
Sucre y el cargo ingeniero de vision artificial con el objetivo de desarrollar un sistema-prototipo
que identifique placas vehiculares. El personal a cargo son el ingeniero Carlos Mauricio Diaz
Royerth jefe de la oficina de sistemas y Stephanie del Carmen Bermejo Altamar subsecretaria de

gestion de recursos fisicos.
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4. Marco teorico.

La vision artificial es un campo de las ciencias informaticas, y su objetivo es permitir que
los computadores procesen e identifiqguen imagenes y videos del mismo modo que lo hace la vision
humana. La visién computacional pretende imitar el sistema visual humano. El objetivo es
construir sistemas artificiales que puedan extraer informacion de las imagenes, es decir, el objetivo
es hacer que los ordenadores entiendan las imagenes y los videos. (Bhuyan, 2019)

Figura 1

Sistema visual humano vs. visidn artificial (Bhuyan, 2019)
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Los datos de la imagen pueden ser una secuencia de video, imagenes de profundidad, vistas
de varias camaras o datos multidimensionales de sensores de imagen. El objetivo principal de la
vision por computador es describir una escena del mundo real en una 0 méas iméagenes e identificar
y reconstruir sus propiedades, como las caracteristicas de color, la informacion de forma, las
caracteristicas de textura, la iluminacion de la escena, etc.

4.1 Caracteristicas de la placa

La placa Unica nacional, descrita en la ficha técnica MT 001 del Ministerio de Transporte,

es un instrumento de identificacion externa y privativo de los vehiculos de transporte. Es

intransferible, Unico, permanente y de validez en todo el territorio de Colombia. Esta clasificado
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segun el tipo de vehiculo: ya sean automoviles y similares o motocicletas y similares; y el tipo de
servicio: particular, publico, oficial, entre otros. (Ministerio de Transporte)

En el aspecto fisico lleva de forma horizontal, 6 caracteres en relieve: 3 letras y 3 digitos
en dos grupos separados por el logotipo del Ministerio de Transporte. La placa tiene un tamario de
330 mm de largo por 160mm de ancho, sus caracteristicas de color son un fondo amarillo,
caracteres, logotipo y marco negro para vehiculos particulares. EI tamafio maximo de los caracteres
es de 80 mm de alto por 40 mm de ancho, y varia segun la morfologia de los nimeros y las letras.
(Ministerio de Transporte)

Figura 2

Representacion de placa Unica nacional de Colombia. (Ministerio de Transporte)

BMQ-893

— DOS QUEBRADAS -

4.2 Procesamiento de iméagenes
4.2.1 Segmentacion
Binarizacion
La binarizacion es uno de los enfoques ingenuos de la segmentacion de imagenes.
En general, la segmentacion basada en el umbral da como resultado una imagen binaria. Donde la
imagen de entrada esta representada por f(x; y), y la salida viene dada por:

g2 1 f@n) =T
POV =0, i flay) <T (1)

El método de Otsu encuentra el valor éptimo del umbral global 6ptimo. Busca un umbral

gue minimice la varianza intraclase de las imagenes segmentadas. EI umbral de Otsu se encuentra
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buscando en todo el rango de valores de los pixeles de la imagen hasta que la varianza intraclase
se acerque a su minimo. (Bhuyan, 2019)
4.2.2 Operaciones morfologicas

Las operaciones morfologicas se denotan para dos imagenes. La imagen que se procesa es
la imagen activa, y la segunda imagen se denomina nucleo o elemento estructurante. Cada
elemento estructurante tiene una forma preestablecida, que se aplica como un filtro en la imagen
activa. (Bhuyan, 2019)

Dilatacion

Dado un conjunto Ay el elemento estructurante B, la dilatacion de A con B se define como:

A& B={z/AN(B): # ¢} (2)

Generalmente el tamafio de B es menor que el de A. Si B se coloca en la frontera de A,
entonces el tamafio de A aumenta para incluir los puntos de B. Por lo tanto, todos los puntos que
tocan la frontera se incluiran debido a la dilatacion. (Bhuyan, 2019)

Erosion

La erosién de A con B viene dada por:

En esta operacion, el elemento estructurante B debe estar completamente dentro del objeto
A, por lo que no se incluyen los pixeles de frontera. Dos regiones casi conectadas seran separadas
por la operacion de erosion. Cualquier hueco dentro del objeto se incrementara y el limite de un
objeto puede ser suavizado por la operacion de erosion. (Gonzalez & Woods, 2018)

Convex Hull (Aproximacion de poligonos)

Un conjunto, S, de puntos en el plano euclidiano se dice que es convexo si, y sélo si, un

segmento de linea recta que une dos puntos cualesquiera de S estd enteramente dentro de S.
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El convex hulll, H, de S es el conjunto convexo mas pequefio que contiene a S. (Gonzalez &
Woods, 2018)
4.2.3 Transformaciones Geométricas
Las transformaciones geométricas modifican la disposicion espacial de los pixeles de una
imagen. (Gonzalez & Woods, 2018)
Redimensionamiento

El redimensionamiento es un tipo de transformacion afin que esta descrita por la siguiente matriz:

c, 0 0
0 ¢ O 3)
0 0 1

La transformacidn anterior mueve las coordenadas de los pixeles de una imagen a nuevas
ubicaciones. Para completar el proceso, se deben que asignar valores de intensidad a esas
ubicaciones. Esta tarea se lleva a cabo mediante la interpolacién de la intensidad. (Gonzalez &
Woods, 2018)

4.2.4 Extraccion de caracteristicas

Deteccidn de esquinas de Harris

El detector de esquinas Harris considera los gradientes locales en las direcciones horizontal
y vertical alrededor de cada punto. El objetivo es encontrar puntos en la imagen en los que la
intensidad de la imagen varia en ambas direcciones (una esquina) en lugar de en una direccién (un
borde), o en ninguna (una regién plana plana). (Prince, 2012)

4.3 Deteccidn de objectos
4.3.1 Deep Learning
El aprendizaje profundo (también conocido como aprendizaje estructurado profundo)

forma parte de una familia mas amplia de métodos de aprendizaje automatico basados en redes
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neuronales artificiales con aprendizaje de representacion. El aprendizaje puede ser supervisado,
semisupervisado o0 no supervisado. (Bengio, LeCun, & Hinton, 2015)

Detector SSD

El single-shot multibox detector (SSD) es un modelo de deteccion de objectos de una red
neuronal profunda. Este funciona discretizando el espacio de salida de los cuadros delimitadores
en un conjunto de cuadros por defecto sobre diferentes relaciones de aspecto y escalas por
ubicacion del mapa de caracteristicas. En el momento de la prediccion, la red genera puntuaciones
para la presencia de cada categoria de objeto en cada caja por defecto y produce ajustes en la caja
para que se ajuste mejor a la forma del objeto. Ademas, la red combina las predicciones de
multiples mapas de caracteristicas con diferentes resoluciones para manejar de forma natural
objetos de diversos tamafios. (Liu, et al., 2016)
4.4 Reconocimiento y clasificacion

4.4.1 Redes neuronales artificiales

LTSM

Long Short-Term Memory (LSTM) es una red neuronal artificial utilizada en los campos
de lainteligencia artificial y el aprendizaje profundo. A diferencia de las redes neuronales estandar,
la LSTM tiene conexiones de retroalimentacidon. Una red neuronal recurrente de este tipo puede
procesar no solo puntos de datos individuales (como imagenes), sino también secuencias enteras
de datos (como el habla o el video). Por ejemplo, la LSTM es aplicable a tareas como el
reconocimiento de la escritura a mano no segmentada y conectada, el reconocimiento del habla, la
traduccion automatica, el control de robots, los videojuegos y la atencion sanitaria. La LSTM se

ha convertido en la red neuronal mas citada del siglo XX. (Hochreiter & Schmidhuber, 1997)
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4.5 Antecedentes

En el trabajo “License plate recognition for campus auto-gate system” Yaacob et. al.
utilizan la tecnologia de deteccion de placas vehiculares para el monitoreo de la entrada y salida
de los vehiculos en las puertas de acceso de una universidad. El sistema propuesto tendra la
habilidad de capturar, verificar y reconocer las placas utilizando técnicas de procesamiento de
imagines, los resultados del sistema dan una exactitud de deteccion de 91.58%. (Yacob &
Alkahtani, 2021)

En el trabajo “Desarrollo e implementacion de un sistema automdtico de reconocimiento
de placas vehiculares” Cruz y Rodriguez presentan la implementacion de un sistema de
reconocimiento de placas de vehiculos colombianos para administrar el acceso de residentes al
Conjunto Multifamiliar Ciudadela Comfenalco. El autor baso su programacion en Python. El autor
presenta un nivel de precision del 85.7%, una sensibilidad del 87.5% y una especificidad de 75%,
describiendo un rendimiento aceptable. (Cruz & Rodriguez, 2021)

En el trabajo “Identificacion de caracteres en placas de carros colombianos utilizando
diferentes técnicas para su estudio comparativo” el autor realiza una comparacion de técnicas de
vision artificial para el reconocimiento de caracteres de placas vehiculares, usando Machine
Learning y Deep Learning. Inicialmente, se realiza un proceso de segmentacién usando
binarizacién y deteccion de contornos. Las técnicas de clasificacion usadas son las maquinas de
soporte vectorial, random forest y KNN, y como patrones caracteristicos se tienen los histogramas
de gradientes, las caracteristicas HAAR y los local binary patterns. Los resultados presentados
determinan cuales técnicas usadas dan una mayor probabilidad de éxito de reconocimiento.

(Espaiia, 2021)
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5. Metodologia

Para la metodologia, se utiliza un enfoque exploratorio y cuantitativo, con una busqueda
de descripcion experimental y resultados cuantitativos de experimentos controlados y no
controlado.

El reconocimiento automatico de placas vehiculares es una tecnologia que utiliza la vision
artificial para leer o extraer los numeros de registro de las placas, los algoritmos basicos para esta
lectura requieren la deteccion, el preprocesamiento y el reconocimiento de caracteres.

Los pasos para llegar a estos algoritmos se presentan en la figura 3, a partir de este diagrama,
se describen en los indices posteriores las metodologias que engloban la obtencion de elementos
de hardware, la eleccion de las técnicas de vision artificial, la creacidn de la aplicacion web y las
pruebas de funcionamiento.

Figura 3

Tareas de la metodologia

> Técnicas de vision - o
Obtencion de elementos 5 e ; 5 Eleccion de técnicas para
y predisefio del sistema. arnﬂaalXir;l;I sistema el sistema ALPR.

v
‘s Pruebas de
Gef%igacrlgf?cgi gzt[gsn es : Creacion de web app y 5 funcionamiento,

g lacas base de datos. mejoramiento y analisis

placas. de calidad.

5.1 Obtencidon de elementos y predisefio del sistema.

En la obtencion de elementos de hardware y el predisefio del sistema, se realiza la eleccion

del sistema embebido y la camara, y se define la estructura general del sistema de reconocimiento.
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En la tabla 1 se observan los posibles sistemas embebidos a usar en el reconocimiento de

placas, la tabla describe las especificaciones, la disponibilidad y el precio de los sistemas.

Tabla 1

Comparacion de sistemas embebidos

Sistema Especificaciones Disponibi Precio
I
Procesador RAM Conectividad \dad
Arduino 33 Nrf52840 32-bit ARM 64MHz 256KB Bluetooth, Media 22,3
BLE SRAM uUSB
Arduino Uno  Microcontrolador 32Kb USB Muy alta 25,3
ATmega328P SRAM
Raspberry Pi  1.4GHz 64-bit quad-core 1GB Wireless Lan, Media 39
3b+ Cortex-A53 LPDDR2 Ethernet,
USB,
Bluetooth
Raspberry Pi  1.5GHz 64-bit quad-core 1/2/4/18GB  Wireless Lan, Media 43,5
4b Cortex-A72 LPDDR4 Ethernet,
USB,
Bluetooth
Jetson Nano  Quad-core ARM A57 @ 1.43 4GB 64- Ethernet, M.2 Media 59
DK GHz + 128-core Maxwell GPU bit Key E
LPDDR4  Wireless slot
Coral Al DB  Quad-core Cortex-A53 + 1GB Wireless Lan, Baja 130
acelerador ML Edge TPU LPDDR4 Bluetooth,

coprocessor

USB, Ethernet

Nota: Los precios presentados estan en ddlares estadounidenses y representan los valores de los sitios web

oficiales.

Los sistemas descritos estan divididos en 3 grupos principales: los de costo bajo, costo

medio y costo alto. Los dispositivos de costo bajo son los de la plataforma Arduino, estos

dispositivos usan microcontroladores y procesadores con velocidades menores a 100MHz, con

memorias de acceso aleatorio (RAM) estatica y no tienen conectividad Ethernet ni Wi-Fi. Para los

de costo medio se tienen los dispositivos Raspberry Pi en sus versiones 3B+ y 4B, estos contienen

procesadores capaces de correr sistemas operativos y tienen arquitectura de x64, con RAM
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dinamicas de minimo 1GB y conectividad Ethernet y Wi-Fi. Los dispositivos de alto costo en el
aspecto de capacidad de procesamiento son bastante parecidos a las tarjetas Raspberry Pi, pero
estos contienen unidades de procesamiento grafico (GPU) dedicadas, que tienen alta utilidad en la
aceleracion de algoritmos deep learning.

El sistema embebido de eleccion es la Raspberry Pi 3B+ ya que este permite correr modelos
de deep learning a velocidades aceptables, comparadas con los dispositivos de bajo costo, aunque
no permite la aceleracion por GPU. Ademas, cuenta con una disponibilidad y precio medio dentro
del mercado. En la conectividad en comparacion con la Jetson Nano esta tiene capacidad Ethernet
y Wi-Fi, y si se entiende que el sistema tendra capacidades 10T esto facilita el disefio de hardware.

La tabla 2 presenta las posibles camaras para el sistema ALPR, en esta se describen 3 tipos
de camara: las originales, vendidas por la Fundacion Raspberry Pi, las USB y las vendidas por
fabricantes terceros. La tabla describe la resolucion de captura, el sensor usado, la resolucion del
sensor y el precio.

Tabla 2

Comparacion de camaras

Céamara Resolucién captura Sensor Resolucién Precio
sensor

Pi Camera vl 5 MP OmniVision OV5647 2592 x 1944 30

Pi Camera v2 8 MP Sony IMX219 3280 x 2464 30

Pi HQ Camera 12.3 MP Sony IMX477 4056 x 3040 50

Waveshare Pi Camera 5 MP OmniVision OV5647 2592 x 1944 16

USB: Logitech C505 1.2 MP N/A 1280 x 720 70

Nota: Los precios presentados estan en délares estadounidenses

Las camaras oficiales corresponden a las versiones Pi Camera V1, V2 y HQ; segun sus

fechas de fabricacion. Las Pi Camera V1 tiene una resolucion de captura de 5MP, la V2 de 8MP


http://www.sony-semicon.co.jp/products_en/new_pro/april_2014/imx219_e.html
https://www.sony-semicon.co.jp/products/common/pdf/IMX477-AACK_Flyer.pdf
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y la HQ de 12.3MP, por lo que la HQ es la que toma las fotos con mayor detalle por un amplio
margen, aungue esta cuesta el doble que sus predecesores.

Una opcion adicional a las cdmaras de conexién serial son las camaras USB vendidas para
el uso en videoconferencias. Estas cdmaras ofrecen una facilidad de conexion mayor y un
posprocesamiento de mayor calidad, pero son mas lentas en la conversion a datos primarios y
tienen una menor resolucion. Ademas, son mas costosas ya que estan disefiada para usuarios
finales y no desarrolladores.

Reconociendo el alto costo de la camara USB de la compafiia Logitech y que la camara de
fabricante terciario Waveshare, tiene las mismas especificaciones que la Pi Camera V1 con la
mitad de precio. Se elige la camara RPi Camera (B), Adjustable-Focus como el hardware para la
toma de fotografias de los automoviles.

En la figura 4 como parte del predisefio se presentan las 4 etapas un sistema de vision
artificial junto a su accidn especifica en el sistema ALPR, la adquisicion corresponde a la toma de
la fotografia del automovil, en la deteccién y preprocesamiento se encuentra la ubicacion de la
placa en la imagen, se extrae con las coordenadas y se preprocesa para obtener mejores resultados
etapas de segmentacion y clasificacion, en estas dos Gltimas etapas se realiza la lectura del nimero
de registro de la placa.

Figura 4

Etapas de la vision artificial y el reconocimiento de placas vehiculares

Deteccion y
Adquisicion preprocesami Segmentacion Clasificacion
ento
Fotografia de Extraccion de Segmentacion Reconocimie
-t placa nto de
automovil . de caracteres
vehicular caracteres
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Los posibles algoritmos y técnicas para completar las etapas descritas, se presentan en los
siguientes incisos.

5.2 Técnicas de vision artificial para el sistema ALPR.

Luego de una revision bibliografica las posibles técnicas para el sistema estan
caracterizadas en dos grupos: técnicas tradicionales y deep learning. A continuacion, se describen
los algoritmos utilizados para los dos grupos teniendo en cuenta las caracteristicas mas importantes.

5.2.1 Técnicas tradicionales

En la figura 5, se presentan los algoritmos utilizados para las pruebas de técnicas
tradicionales. Estan divididas en la etapa de deteccidn y reconocimiento, y cada de una de estas
cuentan con algoritmos de preprocesamiento.

Figura 5

Diagrama ALPR con técnicas tradicionales
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El sistema esta basado en el trabajo de (Baggio, et al., 2012), implementar este sistema de
reconocimiento ayuda a entender las etapas de disefio necesarias para obtener un sistema ALPR.

Uno de los aspectos mas importantes del disefio son las caracteristicas morfologicas de la
placa vehicular como lo son el tamafio, color y configuracion textual. A partir de estos se pueden
realizar comprobaciones de la deteccion y segmentacion. El software implementado esta
programado en C++, utilizando la libreria OpenCV. La deteccidn esta dividida en dos pasos, la

segmentacion, en donde se aplican distintos métodos clasicos como los filtros Sobel, la
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binarizacidn, las operaciones morfologicas, entre otros y la clasificacion del segmento en donde
se utilizan las maquinas de soporte vectoriales. (SVM).

En la etapa de reconocimiento de caracteres se utiliza una red neuronal artificial, tanto para
el entrenamiento y la inferencia, se tiene un proceso de segmentacion de los caracteres de la placa
y una extraccion de caracteristicas basada en histogramas de acumulacion verticales y horizontales.
Para la inferencia se utiliza un perceptrén multicapa que después del entrenamiento es capaz de
reconocer las letras y numeros de las placas.

Aunque la implementacion del sistema permite distinguir los aspectos importantes de las
etapas de ALPR, el fin del experimento 1 es puramente académico ya que las velocidades del
sistema son muy bajas para la restriccion de hardware de la Raspberry Pi 3B+.

5.2.2 Deep learning

En el caso del deep learning se utilizan modelos mas orientados a ser sistemas blackbox,
en la figura 6 se observan las técnicas de ALPR usando deep learning y estan caracterizadas en 3
etapas, en la deteccion se realiza el entrenamiento de un modelo SSD MobileNet, que sea capaz
de ubicar dentro de la imagen capturada las coordenadas que permitan extraer solo la placa cuando
se realice la inferencia. Para el preprocesamiento se tienen algoritmos de procesamiento de
iméagenes que permitan eliminar rotaciones e inclinaciones en la placa encontrada antes de que esta
ingrese a la etapa de reconocimiento.

Figura 6

ALPR con técnicas de deep learning
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En el reconocimiento se realizan pruebas con EasyOCR y TesseractOCR, librerias de uso
libre, para lograr el reconocimiento los 6 caracteres ubicados en la placa, con el fin de enviar los
resultados a la aplicacion web. La libreria elegida para el disefio final es TesseractOCR, ya que

tiene mayor velocidad en dispositivos que no cuentan con GPUS.

5.3 Eleccion de técnicas para el sistema.

En la tabla 3, se presenta un cuadro comparativo entre las técnicas tradicionales y el deep
learning, los aspectos tomados en cuenta son: la extraccion de caracteristicas, la cantidad de datos
de entrenamiento, los tipos de modelos, respuesta a cambios en la entrada, la mejorabilidad y la
reusabilidad.

Tabla 3

Eleccidn de técnicas para el sistema ALPR

Descripcion Tradicional Deep learning

Extraccion de caracteristicas Humana Algoritmica

Librerias Sckit-learn TensorFlow, Pytorch

Datos para entrenamiento Generalizado Mucha cantidad

Tipos de modelos Grey box Black box

Tiempo de entrenamiento Bajo Alto

Respuesta a cambios de entrada Media Alta

Mejorabilidad Re-training Transferencia de conocimiento
Reusabilidad Baja Alta

Para los métodos tradicionales la libreria mas usada es Scikit-learn, estas técnicas, cuentan
con una extraccion de caracteristicas humana, lo que implica que un ingeniero o disefiador debe
estudiar la informacion para encontrar los patrones importantes de las fotografias. Lo anterior
explica el menor tiempo de entrenamiento comparado con las técnicas de deep learning. Para los
datos de entrenamiento se permiten una cantidad generalizada, por lo que depende mucho del

algoritmo usado y lo que se espere de los resultados, ademas se reconocen como un sistema
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greybox ya que el disefiador puede aplicar mejoramientos cambiando los patrones o la
configuracion del algoritmo.

Para el deep learning hay una mayor cantidad de librerias o frameworks usados, los
principales son TensorFlow y Pytorch. Estas librerias permiten al usuario entrenar, configurar y
ejecutar inferencias, con modelos de deep learning. Este tipo de técnicas cuenta con una extraccion
de caracteristicas algoritmica, el usuario no debe reconocer los patrones claves previamente al
entrenamiento del modelo de inferencia. Por esta razon la cantidad de entrenamiento debe ser alta
y se caracterizan por ser un sistema blackbox. En todos los aspectos faltantes, ignorando el tiempo
de entrenamiento, el deep learning cuenta con ventajas en su respuesta a cambios de entrada,
mejorabilidad y reusabilidad.

5.4 Generacion de patrones fotograficos

La generacion de patrones fotograficos se decide realizar en el lugar de ejecucion y no se
utilizan bases de datos pablicas. Las etapas de la generacion se presentan en la figura 7, la primera
etapa corresponde a la creacion del acta para la autorizacion del uso de las imagenes de manera
educativa, en esta se piden los permisos necesarios tanto al personal administrativo como al
personal vigilancia para lograr capturar las imagenes de los vehiculos que ingresan y salen del
parqueadero, aunque se permite la captura de los videos el personal de la entidad recomienda no
tomar las firmas de autorizacion, argumentando que es suficiente con el permiso del personal de
vigilancia. A partir de este permiso se elige una cadmara del teléfono personal Realme 6, con soporte
para video de 1080p y 30fps, y se realiza el desplazamiento tomando los videos en 3 jornadas:
mafiana, tarde y noche, que son las horas en las que se da mayor movimiento de vehiculos y con
mayor variacion de iluminacién en las horas activas del sistema. Luego de la toma de videos se

procede a una separacion de los cuadros del video utilizando el software abierto FFMPEG cada
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500 ms, y se seleccionan las imagenes representativas de cada video. Finalmente, estas imagenes

son llevadas al etiquetado previo al entrenamiento del algoritmo de deep learning.

Figura 7

Etapas para la generacion de patrones fotograficos
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5.5 Creacion de web app y base de datos

A partir de la eleccién de la Raspberry Pi 3B+, se elige que el sistema completo este

desarrollado en el lenguaje Python, por lo que la eleccion del framework para la creacion de la

aplicacion web esta basada en el criterio de que el lenguaje de programacion sea Python, las dos

posibles opciones se presentan en la tabla 4, y son los framework Django y Flask.

Tabla 4

Comparacion para la eleccion del framework web

Caracteristica Django Flask

Tipo de framework Full Stack Micro
Flexibilidad Repleto Completa
Uso de ORM Integrada SQLAIlchemy
Disefio Listo para usar Minimalista
Estilo de trabajo Monolitico Diversificado

En aspectos generales la gran diferencia entre los dos framework es la cantidad opciones y

caracteristicas que traen si se comparan las instalaciones limpias. Django es un framework full

stack, que tiene funcionalidades tanto para el manejo de los servidores, como para el disefio de la
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vista de usuario, su caracteristica implica una baja flexibilidad, alta integralidad con bases de datos
y facilidad de desarrollo. En comparacion Flask ofrece un framework tipo micro, que el usuario
podra configurar para el uso requerido, lo que implica una flexibilidad alta, un disefio minimalista
y la importacion de librerias terceras para que este encuentre utilidad en la creacion de las
aplicaciones.

5.6 Pruebas de funcionamiento, mejoramiento y analisis de calidad.

Las pruebas del prototipo estan divididas en dos partes, las de funcionamiento y las de
mejoramiento: Las de funcionamiento corresponden a encontrar resultados del sistema, que
permitan detectar la placa y reconocer las letras del sistema, los resultados de estas pruebas son
descritos en resultados controlados y no controlados, en la tabla 5 se presentan los aspectos
importantes que describen las pruebas en ambiente controlado y en ambiente no controlado, las
diferencias abarcan el sistema de procesamiento usado para la inferencia, la adaptacion de los
algoritmos, el lugar de ejecucion y la similitud entre los patrones de imagenes de entrenamiento
y prueba.

Tabla b

Tipos de pruebas de funcionamiento

Ambiente controlado Ambiente no controlado

Inferencia en computador con sistema Inferencia en lugar de ejecucién con sistema
operativo Windows embebido Raspberry Pi

Resultados adaptados a cambios en el No adaptabilidad del preprocesado
preprocesamiento

Fotografias de prueba y entrenamiento Diferentes condiciones climatoldgicas que las
tomadas en las mismas condiciones fotografias de entrenamiento

climatolégicas

Por otra parte, las pruebas de mejoramiento se basan en aspectos como:

e La cantidad de fotografias en la generacion de patrones.
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e Variaciones en la distancia de enfoque de la camara.

e Configuracion del tamarfio del batch para el entrenamiento del modelo deep learning.
e Distancia de la fotografia tomada.

e Porcentaje de fondo en las fotografias.

e Velocidad del sistema.

Finalmente, el analisis de calidad esta descrito por:

e La prueba unitaria

e La prueba funcional

e Lainteroperabilidad

e El desempefio: velocidad y precision

e Lafiabilidad

e Laautonomia

6. Disefio e implementacion
A continuacion, se presenta el disefio final y la implementacion del sistema de

reconocimiento de placas. En el capitulo se exponen los elementos de hardware y software, y se
describen los algoritmos y procesos para la deteccion de la placa, el preprocesamiento, el
reconocimiento de caracteres y el sistema informatico.

6.1 Elementos de Hardware

Figura 8

Construccién del hardware

La construccidn fisica del sistema se encuentra en la figura 8, en esta se observan la base

de soporte de la cAmara y 2 componentes de hardware: la Pi Camera y la SBC Raspberry Pi.
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Camara
La cAmara usada en el sistema es el modulo RPi Camera (B), Adjustable-Focus, el cual
contiene un sensor OV5647 de 5 megapixeles con las siguientes especificaciones técnicas:
e Tamario del CCD: 1/4 de pulgada
e Apertura (F): 2.0
e Distancia focal: 6mm
e Angulo de vision (diagonal): 60,6 grados
e Mejor resolucion del sensor: 1080p
e Dimension: 32mm x32mm
Raspberry Pi 3b+
Raspberry Pi es una serie de pequefios ordenadores de placa Unica (SBC) desarrollados en
el Reino Unido por la Fundacion Raspberry Pi en asociacion con Broadcom. El proyecto Raspberry
Pi se orientd originalmente a la promocién de la ensefianza de las ciencias informaticas basicas en
las escuelas y en los paises en desarrollo. (Raspberry Pi Foundation, n.d.) La Raspberry Pi 3b+
cuenta con las siguientes especificaciones técnicas:

e Broadcom BCM2837B0, SoC Cortex-A53 (ARMv8) de 64 bits a 1,4 GHz.
e 1GB LPDDR2 SDRAM
e LAN inalambrica IEEE 802.11.b/g/n/ac a 2,4 GHz y 5 GHz, Bluetooth 4.2, BLE

e Gigabit Ethernet sobre USB 2.0 (rendimiento méaximo de 300 Mbps)
6.2 Elementos de Software

TensorFlow
TensorFlow es una biblioteca de software gratuita y de codigo abierto para el aprendizaje

automatico y la inteligencia artificial. Se puede utilizar en toda una serie de tareas, pero se centra
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especialmente en el entrenamiento y la inferencia de redes neuronales profundas. (Abadi, et al.,
2016) En la figura 9 se presenta la arquitectura para las etapas de entrenamiento y deployment.

Figura 9
Arquitectura de TensorFlow 2 (TensorFlow Team, 2019)
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OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) es una biblioteca de funciones de
programacion destinada principalmente a la visién por ordenador en tiempo real. Desarrollada
originalmente por Intel, fue apoyada posteriormente por Willow Garage y luego por Itseez. La
biblioteca es multiplataforma y de uso gratuito bajo la licencia Apache 2 de codigo abierto. A
partir de 2011, OpenCV incorpora la aceleracion de la GPU para las operaciones en tiempo real.
(Pulli, Baksheev, Kornyakov, & Eruhimov, 2022)

Tesseract OCR

Tesseract es un motor de reconocimiento Optico de caracteres para varios sistemas
operativos. Es un software libre, publicado bajo la licencia Apache. Desarrollado originalmente
por Hewlett-Packard como software propietario en la década de 1980, fue liberado como cddigo
abierto en 2005 y su desarrollo ha sido patrocinado por Google desde 2006. (Announcing Tesseract

OCR, 2006)
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Django y Sqlite

Django es un framework web basado en Python, gratuito y de cédigo abierto, que sigue el
patrén arquitectonico modelo-plantilla-vista (MTV). Su mantenimiento corre a cargo de la Django
Software Foundation (DSF), una organizacion independiente constituida en EE.UU. como entidad
sin animo de lucro 501(c)(3). ( Django Software Foundation , n.d.) La arquitectura basica de
Django esta presentada en la figura 10.

Figura 10

Arquitectura Django (Mastering Django, n.d.)
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SQLite es un motor de base de datos escrito en lenguaje C. No es una aplicacion

independiente, sino una biblioteca que los desarrolladores de software integran en sus aplicaciones.
Como tal, pertenece a la familia de las bases de datos integradas. Es el motor de base de datos méas
extendido, ya que es utilizado por varios de los principales navegadores web, sistemas operativos,
teléfonos moviles y otros sistemas integrados. (SQL.ite, n.d.)
6.3 Deteccion de placa

La deteccion es la etapa que permite ubicar el area de interés de la placa en la imagen

tomada al vehiculo, esta dividida en dos partes: el entrenamiento, donde se realiza la extraccién de
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caracteristicas de la placa y la inferencia en donde se aplica el modelo encontrado a imégenes de
prueba. Dentro del entrenamiento se tienen en cuenta aspectos fisicos de la captura de la imagen
que busquen disminuir efectos no esperados en la inferencia, la velocidad del vehiculo debe ser
lenta e idealmente el automovil debe detenerse, el porcentaje de fondo en la imagen debe ser
minimo y la distancia de captura de la imagen debe la mayor repetibilidad posible.

La deteccion se realiza usando el framework de aprendizaje profundo TensorFlow (TF),
mas especificamente la libreria mévil TFLite. Para el entrenamiento se utilizan 93 imagenes que
fueron previamente etiquetadas utilizando el software abierto labellmg, a partir de las etiquetas se
pueden crear los archivos TFRecord, estos contienen la informacion de las imagenes y del
etiquetado en un formato binario. Estos archivos seran la entrada a la API de deteccion de objectos
de TF (ODAPI), que fue montada en el sistema de notebooks Google Colab, en este se puede
ejecutar codigo Python en el navegador, y permite el uso de entornos de hardware con tarjetas
gréaficas. El uso de estos entornos gratuitos aumenta entre 2 o 3 veces la velocidad de aprendizaje
de los modelos. La ODAPI brinda los archivos de configuracion y scripting para el entrenamiento
y la exportacion del modelo de deteccion.

Figura 11

Entrenamiento de modelo de aprendizaje profundo
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Los modelos de deep learning se construyen a partir de algoritmos especificos, en donde

algunos algoritmos ofrecen ventajas especificas en velocidad y porcentaje de éxito sobre los otros,
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para la inferencia de la placa se utiliza un modelo MobileNet, basado en algoritmo Single-Shot
Detection (SSD). Este modelo ofrece alta velocidad en dispositivos moviles, y esta pre entrenado
en el dataset COCO 2017.
6.4 Preprocesamiento

El preprocesamiento es la segunda etapa del sistema, esta une a la deteccion con el
reconocimiento de caracteres, en esta etapa se comprueba que la placa detectada cumple con las
propiedades morfoldgicas y también se realiza la transformacion de perspectiva de la placa usando
transformaciones geométricas.

Figura 12
Etapa de preprocesamiento
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Las propiedades morfoldgicas de la placa se toman en cuenta para determinar si los
contornos encontrados corresponden a los esperados, en la deteccion se utiliza para determinar que
el contorno encontrado puede ser utilizado para transformar la perspectiva y en el reconocimiento
para la segmentacién de los caracteres y el conteo de caracteres. Las propiedades utilizadas en
ambos casos, son la relacion entre la altura y el ancho, el area minima y maxima, la altura minima

y maxima, y el conteo de pixeles blancos.
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Los pasos del procesamiento se presentan en la figura 12, para la transformacion de
perspectiva es necesario encontrar los puntos de las esquinas la placa, una manera de realizarlo es
encontrando los contornos y utilizando el detector de esquinas de Harris, el cual utiliza derivadas
espaciales y otros algoritmos para encontrar la variacion de intensidad mas grande en imagenes en
escala de grises o binarias. Para encontrar el contorno de la placa la imagen recibida del detector
se segmenta utilizando el método Otsu, se le aplica dilatacion para para rellenar pixeles alrededor
de los posibles contornos y se encuentran los contornos uniendo los puntos continuos que tienen
el mismo color. Antes de aplicar Harris, se realiza una aproximacién del poligono del contorno,
usando la funcion convex hull y realizando una aproximacion de poligono por medio del algoritmo
Douglas-Peucker.

6.5 Reconocimiento de caracteres

El reconocimiento de caracteres permite a partir de la imagen preprocesada saber cuales
letras y nameros componen la placa leida, la libreria Tesseract OCR es capaz de reconocer
caracteres en imagenes a partir de métodos clasicos basados en morfologia y métodos modernos
como las redes neuronales usando la red artificial de tipo long short-term memory (LTSM).

Figura 13

Etapa de reconocimiento
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Aunque la libreria es muy completa y tiene soporte para muchos lenguajes, esta requiere
un preprocesamiento alto de la imagen de entrada, ya que los caracteres deben estar sin rotaciones
y con tamafios de pixeles constrictivos. Se utiliza el modelo pre entrenado en idioma inglés y se
agregan limitaciones en los caracteres posibles, solamente permitiendo resultados alfanuméricos
exceptuando la N. En la experimentacion temprana se realizan pruebas ingresando la imagen
directamente a la API, separando la entrada en los caracteres numéricos y las letras, y con
procesamientos previos de filtrado y binarizacion de la imagen de la placa y redimensionamiento
de los caracteres. Como se muestra en la figura 13, se realiza una separacién en el punto medio,
las letras y los nimeros en areas de interés distintas en el momento que se realiza el reconocimiento,
por lo que se decide que el procesamiento de segmentacion y filtrado sea hecho por la libreria
TesseractOCR.

6.6 Sistema informatico e interfaz grafica

La interfaz de control de acceso para el sistema se implementa con el framework Django,
este ofrece funcionalidades de alto nivel para la manipulacion de los datos, el procesamiento de
las solicitudes de usuario y la presentacion de la informacion.

Base de datos

La base de datos estd construida en el entorno SQLite, y estd integrada al framework
Django. Su configuracion de entidad esta compuesta por 3 tablas, la tabla principal es
Academico_placa en esta se mantienen las placas ingresadas por el usuario, que pertenecen a los
usuarios permitidos. La lista Academico_aviso contiene la informacion de placas no permitidas y
los horarios en las que estos equipos ingresan al parqueadero, y finalmente la lista

Academico_control contiene los horarios de entrada y salida de los usuarios permitidos.



Figura 14

Entidades y referencias

Academico_control

Academico_aviso

Academico_placa

id INTEGER

numero WARCHAR
nombre VARCHAR
apellido VARCHAR
fecha_hora DATETIME
history WARCHAR

id INTEGER
numero WARCHAR

fecha_hora DATETIME

numero VARCHAR
nombre VARCHAR
apellide VARCHAR

Aplicacion web
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La aplicacion web estd constituida por 3 modulos, el principal corresponde a la

administracion de placas, en este se listan las placas y se gestionan la eliminacién, guardado y

edicién. Los valores mostrados al usuario son la placa, el nombre y el apellido del usuario.

Figura 15
Péagina principal
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1 IHV210 Orlanda Diaz

I0R460 Sebastian Flore:
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El madulo de control presenta la informacion de horarios de entrada y salida de los usuarios

que pertenecen a la lista mostrada en el modulo principal. Los datos mostrados son el nimero de

placa, el nombre y apellido, la fecha y hora, y si el vehiculo entro o salio del parqueadero.
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Figura 16

Control de entrada y salida

Listado de Control

# Placa Nombre Apellido Fecha y Hora Entrada o Salida

1 OGX073 Andres Perez 17 de Mayo de 2022 a las 16:10 Entrada

2 IOR460 Sebastian Flores 17 de Mayo de 2022 3 las 16:10 Entrada
IYK167 Sandra Samper 17 de Mayo de 2022 a las 16:10 Entrada

4 HZY809 Evelyn Simon 17 de Mayo de 2022 3 las 16:10 Entrada

5 IHV210 Orlando Diaz 17 de Mayo de 2022 a las 16:10 Entrada

6 AXMZ55 Rodrige Fizarro 17 de Mayo de 2022 3 las 16:10 Entrada

7 JIs008 Maria Maontero 17 de Mayo de 2022 a las 16:10 Entrada

En el médulo de aviso se muestran los vehiculos que entran o salen del parqueadero que
no pertenecen a la lista del mddulo principal, este es el listado para verificaciones de seguridad, se
muestra el numero de la placa no aceptada y la fecha y hora que registro el ingreso.

Figura 17

Avisos de seguridad

Listado de Avisos

# Placa Fechay Hora
1 FHN147 17 de Mayo de 2022 a las 16:10
INJ921 17 de Mayo de 2022 a las 16:10
TSW128 17 de Mayo de 2022 a las 16:10

Seguridad

La seguridad para la aplicacion web esta basada en el sistema de autenticacién de Django,
este permite el control de usuarios, permisos y guardado de contrasefia por medio de hashing. En
la figura 18 se presenta la pagina de ingreso de usuarios, con esta se pueda ingresar a la interfaz

principal, la de control, y la de avisos.
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Figura 18

Pagina de ingreso a la plataforma

Gobernacion de Sucre

Usuario

La creacion de usuarios permitidos puede ser administrada desde el panel de
administracion de Django, como se muestra en la figura 19.

Figura 19

Panel de administracion de usuario

Administracion de Django

Inicio > Autenticacion y autorizacién » Usuarios
Escoja usuario a modificar
ACADEMICO

Placas + Afiadir

AUTENTICACION Y AUTORIZACION
Grupos + Afiadir

NOMBRE DE USUARIO
Usuarios + Afiadir X

ditod

usuario

2 usuarios

7. Resultados.

Los resultados estan divididos en dos partes: controlados y no controlados. Los controlados
toman en cuenta las 10 imégenes de prueba seleccionadas del conjunto de 93 iméagenes de la etapa
de entrenamiento. Los no controlados implican las pruebas in situ, que se realizaron en el
parqueadero de la gobernacion.

7.1 Controlados

Las imagenes captadas para los resultados controlados se tomaron en horarios de mafiana,
mediodia y tarde. En la tabla 6 se presentan los resultados de las 10 imagenes de prueba, en esta
se observan las diferencias entre la placa real y la placa leida. El porcentaje de acierto es calculado

dividiendo los caracteres verdaderos entre los 6 caracteres totales de la placa.
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Para las imagenes utilizadas el porcentaje de deteccion es de 100% y el de reconocimiento

es de 91,9%, la duracion promedio de una inferencia es de 1,2 segundos.

Tabla 6

Resultados de inferencia controlada

Placa real Placa leida Porcentaje Duracion (s)
IWJo21 IHJ921 0,84 1,34
IYK167 IYK167 1 1,16
ISW128 TSW128 0,84 1,19
OGX073 OGX073 1 1,21
IOR460 TOR460 1 1,23
FHN147 FHN147 1 1,18
HZY809 HZY809 1 1,18
JJS008 JJS008 1 1,12
AXM255 AXH255 0,84 1,15
IHV210 THY210 0,67 1,18
Promedios 91,90% 1,19

En la figura 20 se presentan las imagenes de las placas preprocesadas, estan correctamente

alineadas y con texto horizontal. Los caracteres erroneos son las letras I, V, M y W, estos casos

negativos son explicados por la similitud entre letras y la rareza de sus morfologias. Los caracteres

Wy M de la placas (c) y (i), demuestran poca separacion en sus lineas internas por lo que se

perciben demasiado rellenos. En la similitud de letras, se tienen igualdades I-T, W-H-M y V-Y,

lo cual implica resultados negativos en las 4 placas que contienen errores.

Figura 20

Imégenes después del preprocesamiento resultado controlado
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La figura 21 muestra las imagenes de entrada a la inferencia, estas son claras, con placas
legibles, fondos constantes y no estan afectadas por difuminaciones (blur) o la velocidad de
obturacion de la camara (shutter speed).

Figura 21

Iméagenes de entrada resultado controlado

7.2 No controlados

Para los resultados no controlados se tienen 10 imégenes tomadas in situ, los resultados se
presentan en la tabla 7, el porcentaje de deteccion es de 100% y el de reconocimiento de 58,33%
y la duracion promedio de inferencia es de 1,2 segundos. Si no se incluyen las placas OGX062, la
cual fisicamente no es aceptable de manera legal y la placa N/A que no es descriptible al ojo
humano el porcentaje de reconocimiento aumenta a 73%.

Tabla 7

Resultados de inferencia no controlada

Placa real Placa leida Porcentaje Duracion (s)
HMT901 HAT7 33,33% 1,63
CRT548 UNI1040 0,00% 1,14
OGX073 OGKO073 83,33% 1,29
MOY206 MOY208 83,33% 1,25
ISW128 ISW126 83,33% 1,35
AXN330 AXN330 100,00% 1,31

0OGX062 0,00% 1,25
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OGX125 0OGX125 100,00% 1,30
N/A 0,00% 1,36
IHV210 IHV210 100,00% 1,25

Promedios 58,33% 1,32

En la figura 22 se presentan las imagenes preprocesadas, ademas de los errores por
similitud de letras y rarez morfologica, se tienen nuevos casos causados por caracteristicas no
esperadas al momento de la prueba en lugar. Hay varias razones para la disminucion del porcentaje
de éxito, en la placa (a) se observa difuminacion alta en comparacion con los recortes controlados,
esto hace que los bordes de las letras sean mas dificiles de registrar. La placa (b) cuenta con una
caracteristica Illamada sobre recorte, por lo que se observa que la parte superior de las letras esta
por fuera del area de recorte del preprocesamiento, al ingresar el resultado a Tesseract este no
responde de buena manera al recorte. La placa (g) cuenta con una mala segmentacion causada por
alguna pintura o decoloracion observada en la imagen de entrada en el area de la placa. La placa
(i) cuenta con una placa no legible en la entrada.

Figura 22

Iméagenes después del preprocesamiento resultado no controlado

! : m
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@ (b) © @
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La figura 23 muestra las imagenes de entrada con resultados apropiados, estas son claras,

con placas legibles, no estan afectadas por difuminaciones, la velocidad de obturacion, sobre

recortes o placas no legales.



41

Figura 23

Iméagenes de entrada no controlado con resultados apropiados

Al contrario, en la figura 24 se presentan las imégenes de entrada con resultados no
apropiados, y en estas se muestran la placa (a) con decoloracion y la placa (b) con problemas de
velocidad de obturacion.

Figura 24

Imégenes de entrada no controlado con resultados negativos

8. Analisis e impacto.

La implementacion de un sistema ALPR en el parqueadero de la Gobernacidon de Sucre, es
un trabajo que utiliza la inteligencia artificial para reconocer las placas vehiculares y definir si
pertenecen a un listado de placas autorizadas. La entrada al sistema es una fotografia tomada al
vehiculo y en la salida se obtiene la placa en su formato alfanumérico para guardarla en la base de
datos en el servidor del sistema, la informacidn sera mostrada en una interfaz tipo web app, que
podra ser navegada por el administrador y los usuarios del sistema.

Los usuarios esperados son el personal de vigilancia y la jefatura de la subsecretaria de

recursos fisicos, que intercambian datos con el dispositivo 10T donde se implementa el sistema
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ALPR, la comunicacion de informacidn esta dividida en los datos insertables y los datos visibles:
los insertables seran el nimero de placay la informacion personal de los usuarios del parqueadero
autorizados, los visibles seran la placa captada, las actualizaciones en tiempo real con fechas y
horas, y avisos de automoviles no permitidos.

En el aspecto operativo el sistema aumenta la seguridad del parqueadero, brinda a los
vigilantes una herramienta para administrar los vehiculos que ingresan y salen, y responsabiliza al
personal para no aceptar la entrada de vehiculos no autorizados. Comparado con los sistemas
comerciales, en lo presupuestal, el sistema brinda una reduccion de hasta 5 veces el precio de
sistemas comerciales de empresas como HKVision y Tattile.

Para el analisis de calidad, se realizan 6 pruebas que determinan la solvencia y el
desempefio del sistema construido. La prueba unitaria resulta en que los algoritmos individuales
del sistema cumplen con la funcion esperada, la prueba funcional describe que las etapas de
deteccidn, preprocesamiento y reconocimiento dan los resultados esperados, la calidad del sistema
tiene alta dependencia del lugar de ejecucion por lo que su interoperabilidad es baja. En el aspecto
de desempefio, se tiene una velocidad aceptable de procesamiento si se tiene en cuenta las
restricciones del hardware, la precision de deteccidén es adecuada y la de reconocimiento es
dependiente de los caracteres de la fotografia. La fiabilidad no pudo ser medida, ya que esta
depende de un tiempo de ejecucion mayor del sistema. Finalmente se tiene un sistema con baja
autonomia ya que este obliga a la construccién de un tejido eléctrico y de telecomunicaciones.

Para la implementacion final, el sistema debera cumplir con la obligacion legal de proteger
las leyes de la proteccion de datos personales, con objetivo de que la informacion del sistema no

se use ilegalmente.
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9. Conclusiones.

La vision por computador es un campo de la inteligencia artificial, que a través de caAmaras
y la captura de fotografias o videos, los computadores pueden extraer informacion para tomar
acciones especificas. Algunas tareas de la vision artificial son la clasificacion de imagenes, la
deteccidn de objectos, el seguimiento de objectos, entre otros.

El trabajo esta dividido en 2 etapas principales, el reconocimiento de la placa y el sistema
informatico. El reconocimiento se divide en 3 subetapas: la deteccion, el preprocesamiento y el
reconocimiento de caracteres (OCR). La deteccion implica el encontrar instancias de objectos de
una clase especifica dentro de una imagen, lo que en el sistema seria encontrar las coordenadas
que describen la ubicacion de la placa en la fotografia del automdvil. Esta tarea fue realizada
utilizando el método de aprendizaje de maquina llamado deep learning de tipo supervisado, el
entrenamiento fue realizado en el APl de deteccién de objectos (ODAPI) del framework
TensorFlow, utilizando un modelo de tipo SSD (Single-Shot Detector) el cual, a partir del
etiquetado de las imagenes de entrenamiento, permite el entrenamiento del modelo en la
plataforma Colab.

El preprocesamiento es una etapa intermedia que tiene el fin de transformar la perspectiva
de la placa en casos de que esta sufra de angulos de inclinacion, rotaciones o profundidades no
apropiadas para el OCR. Esta transformacion requiere la deteccion de las 4 esquinas de la placa,
para que desde la transformacion de perspectiva matricial se obtengan caracteres ubicados en una
direccion horizontal y con un tamafio constante. Para obtener estos puntos se utilizan métodos de
segmentacion, operaciones morfoldgicas, detectores de contorno y detectores de esquina.

Para el reconocimiento de caracteres se utiliza el motor de cddigo libre TesseractOCR

como un sistema de caja negra, con una caracterizacion de su funcionamiento interno
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conceptualizada en la combinacién de algoritmos basados en morfologia y una red neuronal de
tipo LTSM. La API de Tesseract tiene procedimientos para la lectura, la eleccion de los caracteres
reconocibles y la seleccion del area de interés. La imagen de la placa se divide a la mitad para
separar las letras y los nimeros de la placa, luego se obtienen los caracteres de manera separada y
al final se vuelven a unir. El sistema de informatico permite a los usuarios realizar en control de
entrada, ingresar la informacién de las placas autorizadas y obtener datos de ingresos no
autorizados.

Los resultados de la implementacién son evaluados en el porcentaje de acierto de la
deteccién y el OCR, y en la velocidad del reconocimiento. En los experimentos controlados con
las imagenes de entrenamiento y prueba, se obtiene un 100% de acierto en la deteccion de la placa
y un 91,9% en el reconocimiento de caracteres. Para los experimentos no controlados realizados
con el sistema construido en el parqueadero, se obtiene un porcentaje de acierto del 100% en la
deteccién y un 58,33% en el OCR.

10. Recomendaciones

Para la etapa de deteccidn se recomienda aumentar a un valor mayor de 300 las imagenes
de entrenamiento y optimizar la cuantizacion del modelo
TFLite, ademas la deteccion mejoraria si la toma de imagenes fuera con la misma camara tanto en
el entrenamiento como en la inferencia. El preprocesamiento requiere una reduccién de las
funciones usadas y un aumento de la velocidad para encontrar las esquinas. Para mejorar el OCR
se recomienda usar un modelo propio a partir de la segmentacion de las imagenes utilizadas en el
entrenamiento de deteccion, con una basqueda de la disminucion del error causado por caracteres

similares y letras con morfologias especificas. Para el sistema de informacion se recomienda



45

construir un mejor modelo de entidades y referencias en la base de datos y agregar filtros de
informacion en la web app.

De manera general se recomienda mejorar la velocidad hasta llegar a un sistema de tiempo
real, que no requiera sensores externos para tomar las capturas de las placas. En el hardware se
recomienda utilizar una version mas avanzada de la Raspberry Pi, como por ejemplo la Pi 4B y
una camara de 8MP. Finalmente, se recomienda utilizar un sistema de energia solar fotovoltaica
para alimentar el hardware del ALPR y tener un sistema completamente autonomo.

11. Presupuesto econdémico.

El presupuesto esta constituido por los costos de materiales y los costos de mano de obra,
en la tabla 8 se encuentran los costos de materiales. Para el prototipo se tiene una fuente de
financiacion propia que incluye el sistema embebido y la cAmara.

Tabla 8

Costo de Materiales

Descripcion Unidad Valor Unitario  Cantidad Valor Parcial
Raspberry Pi 3b+ GL $147.120 1 $147.120
RPi Camera (B), Adjustable-Focus GL $81.000 1 $81.000
Adaptador 5V RPi GL $ 25.000 1 $ 42.000
Anclaje metalico GL $ 25.000 1 $ 25.000
Cable UTP Cat 6 Mts $3.500 10 $ 35.000
Cable de cobre Mts $4.000 5 $20.000
Caja impermeable GL $ 20.000 1 $20.000
Total $370.120

El costo total de los materiales para la implementacién final es de $370.120 pesos, con un
costo de mano de obra esperado de $200.000. No hay costos requeridos para el servidor del sistema
informatico, ya que se espera que se realice en los servidores de la oficina de Sistemas de la

Gobernacion de Sucre.
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