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RESUMEN de la tesis de José Maria Ramirez Martinez presentada como requisito
parcial para la obtencién de la Licenciatura en Ciencias Computacionales. Iinsenada,
Baja California, México. Octubre del 2001,

Las Redes Neuronales Artificiales en el Reconocimiento de Imagenes,
Caso de estudjo: Clasificacion Automadtica de Matriculas de Automovil.

Resumen aprobado por: %ﬁ

M.C. José ng‘ucio tﬁcencio Lépez

Uno de los objetivos de los estudiosos de las ciencias computacionales es el dotar
a la computadora de la capacidad para adoptar un comportamiento similar al humano,
interactuando con los objetos que la rodean y tomando decisiones a partir de ciertos
eventos con la minima intervencion de un intermediatio (un usuario), dando a la maquina
sentidos artificiales, como la vision y la audicion. La visién artificial se apoya en
diferentes técnicas de procesamiento digital de imdgenes para lograr que una
computadora sca capaz de distinguir diferentes figuras.

Las etapas mds geneyales para el procesamiento de imagenes son la adquisicion,
el preprocesamiento, la segmentacion, la codificacion y el reconocimiento. En el presente
trabajo se muestran las téenicas que resultaron las mas apropiadas para realizar nuestra
tarea en particular, En la segmentacion se analiza fa imagen frontal de un vehiculo, se
localiza y extrae la regidn que contiene la placa, utilizando como criterios de
umbralizacién la informacion acerca del color y areas de forma rectangular, Una vez
extraida la placa se obtienen las regiones con los caracteres impresos, (tambjén utilizando
la umbralizacién y el emparejamiento de plantillas). En la etapa de codificacién se utiliza
un esquema propietario basado en una malla que se coloca sobre el caracter y se analiza
la vecindad de pixeles que cubre cada celda de Ja malla, y un esquema adicional donde se
obtiene informacién de los hoyos que puede tener un caracter. Por ultimo, el
reconocimiento se lleva a cabo utilizando un conjunto de redes neuronales artificiales que
son entrenadas utilizando el algoritmo de retropropagacion, asi como un conjunto de
Multiperceptrones.




ABSTRACT of the thesis of José Maria Ramijrez Martinez, presented as a partial
requierement to obtain the Bachelors Degree in Computer Sciences. Ensenada, Baja
California, México. October 2001.

Artificial Neural Networks in the Image Recognition.
Case study: Automatic Automobile License Plate Classification.

One of the main goals of the computer scientists is to give the computer the
ability to acquire a behaviour similar to that of the humans, interacting with the objects
surrounding it and making decisions given some certain events with the minimum
tatervention of an intermediary (a user), giving the machine artificial senses, like vision.
Machine Vision relies on different digital image processing techniques to make a
computer able to distinguish differente shapes.

The digital image processing steps are the acquisition, preprocessing,
segmentation, coding and recoguition. In this thesis the most suitable techniques to
accomplish our particular tasks are shown. In the segmentation stage, an image
containing the frontal image of a vehicle is analized, the region with the license plate is
obtained using as thresholding criteria color and area information. Once the plate is
extracted, the regions containing the characters are obtained (using thresholding and
pattern matching). In the coding stage a mesh based scheme is used, the mesh is placed
on the character and the pixels in the neighborhood covered by each cell of the mesh is
analized, a secondary scheme is used, where information aboul the holes a character may
have is calculated. In the last step, the recognition is accomplished using a sct of
Artificial Neural Networks trained by backpropagation and a subset of Multiperceptrons.




Indice de contenido

pagina
Lontroduceion.........oooooo i 1
2. Antecedentes. ... g
3. Segmentacion.............o oo 10
3.1 Técnicas de segmentacion..................ooo 13
3.1.1. DetccciénA de discontinuidades........................... 14
3.1.1.1. Deteccion de puntos............................ 15
3.1.1.2. Deteccion de lineas. ............................ L5
3.1.1.3. Deteccion de bordes............................. 16
3.1.1.4. Deteccién combinada.......................... 19
3.1.2. Segmentacion utilizando condiciones
de similitud. ... 21
3.1.2.1. Umbralizacion.............ooooo ] 21
3.2. La segmentacion en el caso de estudio...............ccoo 24
3.2.1. Localizacion y segmentacién de la placa............... 25
3.2.2. Resultados obtenidos en el primer paso de
la segmentacion..................ccooo 32
3.2.3. Extraccion de los caracteres contenidos en la
placa........o 32
3.2.4. Resultados obtenidos en la sepmentacion de
CALACLETES. ...t 36

4. DESCIIPLOIES. ... uiit e e 38




péagina

4.1. Algunos descriptores del borde de una region. ... 40

4.1.1. Descriptores sencillos.............c...oooooiii 40

4.1.2. Codigos cadena............................ 40

4.1.3. Descriptores de Fourier............................... 42

4.2, Algunos descriptores de una FEZION. ... 43

4.2.1. Descriptores sencillos.............................. 43

4.2.2. Descriptores topolégicos............................_ 44

423 MOMEMOS. ..o 46

4.3. Descriptores utilizados en ¢l caso de estudio. .. ...oovooo 49
4.3.1. Esquema de descripeion de la region

del caracter.........c..oooovnoiiii A9

4.3.2. Bsquema de descripeién secundario..................... 50

4.3.2.1. Obtencidn de la informacién

de loshoyos..............ooc o1

3. Reconocimiento. ..o 54

5.1. Objetos, patrones y clases..............coooeeeriieiiiiii >4

5.2. Espacio de caracter{sticas..................oooovii 25

5.3. Funciones de decision........................................... 56

5.4. Clasificador de distancia minima................................... 57

5.5. Emparejamiento mediante correlacion............................. 38

5.0. Clasificador de Bayes....................c.o.ccoo 60

5.7. Una técnica alternativa de reconocimicnto:

Las redes neuronales artificiales................................. .1 65




pagina

5.7.1. Definicion de red ncuronal artificial ... .......... . 66
5.7.2. Caracleristicas de [as redes neuronales artificiales.... 67
3.7.3. Aprendizaje........................ 68
5.7.4. Procesamiento de la informacion.................. 69

5.7.5. Ventajas de las redes neuronales arlificiales sobre las
téenicas tradicionales............................... 70
5.7.0. Aplicaciones de redes neuronales

utilizando una computadora secuencial................ 71

5.7.7. Las redes neuronales utilizadas en el casa de estudio. 72

6.Resultados y Conclusiones......................................_ 88
6.1. Etapa de segmentacion................................... 38
0.2. DeSCripeiOn. ... uovveis i 89
6.3. Reconocimiento............... ... 90
6.4. Proceso automatico de reconocimiento ........................._| 90
6.5. Conclusiones. ...............coooivineivi 95




Indice de figuras pigina

L. Algunas imagenes adquiridas.................................. 11
2. Méscara para encontrar un PUMO. .. 4
3. Conjunto de mascaras para detectar lineas en diferentes direcciones........... .. 15
4. Operadores de Sobel..................c.. 18
>- Mdscara del Laplaciano........................... I8
6. Proyeccion de Z sobre Wi.........oocoo oo 20
7. Proyeccion de Z sobre el espacio determinado por Wi, W2y W3, ... 22
8. Histograma bimodal....................... 23
9. Histograma trimodal..................o 23
1. Cubo RGB.....ooo e 27
H. Bjemplo de umbralizacién con el color amarillo....................... 28
12. Binarizacién mediante umbralizacion de varias variables... ... ... 29
13. Eliminacién de hoyos y particulas...........oooooooo 30
J4. Eliminacion de regiones y emparejamiento de platillas........................... 3
15. Extraccién de la placa.............cocoooo 32
16 Placas segmentadas autométicamente............................ 34
17. Binarizacién de uﬁa PIACA. oo 15
18. Ilustracion del emparejamiento de plantilas para encontrar una N ep la

PIACAL o 36
19. Introduccién de ruido durante la binarizacién de una placa................... . 37
20. Esquema de numeracion 4 y 8 vecinos. ... 41
21. Codificacion de un borde.....................coco.. 41
22. Representacion de un borde como una secuencia de niimeros complejos. ... 43
23. Regidn con dos hoyos.............coo.ooo o 45

24. Dos componentes conectados. ... 45




25. Regiones con Ntintero de Euler igual a Oy -1, 46

26. Caracter con malla sobrepuesta. ... 50
27. Obtencion del hoyo de un digito.....oooo 52
28. Obtencion de la correlacion de {(x, ¥) y w(x, y) en el punto 00 59

29. Funciones de densidad de probabilidad para dos clases de patrones

unidimensionales...................coo 62
30. Arquitectura de una red de [lujo hacia adelante............................ 08
31. Arquitectura de la red para el reconocimiento de digitos........................ 76




Indice de Tablas pigina

I Resultados obtenidos con redes de una capa oculta para la clasificacién de

H. Resuitados obtenidos con redes de dos capas ocultas para la clasificacion de

dIgIOS. oo 78
U Matriculas de vehiculos familiaves.............................. gl
1V. Matriculas de vehfculos de CATBA. .o s 83

V. Resultados del analisis del desempeiio de redes con una capa oculta para la
clasificacion de letras............................. 86

V1. Placas segmentadas y matriculas correspondientes reconocidas................. 94




Las Redes Neuranales Artificiales en el Reconocimiento de Imdgenes

1. Introdueccién

En los altimos afios la computadora se ha convertido en una herramienta insustituible,
Ha sido tal su impacto que hoy en dia es indispensable en la vida del hombre moderno, ya que
mediante su uso se puede auxiliar para realizar un sinfin de tareas (que van desde simple
procesaiiento de {exto, hasta dificiles calculos mateméticos, entre ofras cosas), y alora
mediante internet cs posible Hevar acabo diversas actividades sin necesidad de salir del hogar
(hacer compras, realizar transacciones bancarias, incluso tener su propio negocio).

Como es sabido, la computadora no puede realizar estas actividades por si sola, requiere
de programas y sistemas de computo para llevarlas a cabo. Uno de los aspectos mds importantes
de estos sistemas de computo es su interfaz. En los primeros afios de cxistencia de las
computadoras, carecfan del cquipo necesario y de la velocidad suficiente para poder ejecular
programas de computo sofisticados, y a causa de la falta de sistemas de despliegue apropiados
(tarjetas de video y monitores potentes), limitaba al usuario a entrar en contacto con el sistema
mediante una simple y rustica linea de comandos, siendo este tipo de interfaz muy cercang a la
naturaleza del equipo, obligando a las pocas empresas que contaban con computadoras a que los
usuarios de éstas fueran gente con conocimientos especializados. A medida que se obtuvieron
avances tecnologicos en cuanto a equipo computacional, las interfaces de lineas de comandos se
convirtieron en interfaces mas vistosas y amigables a los usuarios (con ments, cuadros de
didlogo, etc).

En la altima década, los sistemas computacionales han evolucionado, hasta convertirse
en sistemas més efectivos y con interfaces mucho mas atractivas (las interfaces graficas de
usuario, GUIs por sus siglas en inglés), las cuales no requieren de una persona especializada
para su manipulacién, pues estas interfaces graficas cuentan con botones o iconos eu donde s¢

muestra una imagen alusiva a la tarea que se realiza al presionatlo, comprobandose asi la frase
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“una imagen vale mds que mil palabras”. Podemos mencionar como ejemplos de un sistema de
este lipo a Xwindows y Windows, que perniten Hevar a cabo tareas del sistema operativo (Unix
¥y MS-DOS respectivamente), como manipulacion de archivos, directorios, etc., de una forma
grifica, sencilla y mds rapida. Otro ejemplo del que podemos hablar son las hojas de calculo
(por cjemplo EXCEL de Microsoft), que podriamos decir que reemplazo al sistema de hojas de
caleulo Lotus. Asi, es probable que los sistemas vayan evolucionando més y mas junto con la
tecnologia y en un futuro no muy lejano el usuario tendra un contacto minimo con cllos, es
decir, Ia computadora podra capturar por si sola la informacién relevante para levar a cabo su
trabajo, tal vez mediante “sentidos atificiales” como camaras de video, o digitalizadores
(scanners), cn el caso de visién artificial. O un micréfono, en el caso de audicion. En cuanto a
vision artificial, en la actualidad existen sistemas capaces de caplurar documentos, sin necesidad
de que el usuario los transcriba. Bl usuario simplemeﬁtc digitaliza el documento mediante un
scanner, y el sistema se encarga de pasarlo a un formato electronico, estos sistemas son
llamados Reconocedores Opticos de Caracteres (OCR, por sus siglas en inglés).

Las caracteristicas de la computadora la hacen especial, pues tiene ventajas sobre
algunas limitaciones humanas: puede calcular millones de operaciones de punto flotante en un
segundo. Pero estas maquinas solamente superan a los sistemas neuronales biolégicos en cste
tipo de operaciones, las computadoras digitales més rapidas realizan cerca de IOgoperaciones

. H . .
por segundo, el cerebro de una simple mosca lleva a cabo 10 operaciones sencillas al estar
descansando [Churchland y Sejnowski, 1992}

A una computadora, a pesar de lo maravillosa que es, le es imposible realizar ciertas

tareas, que para los humanos, por nuesira naturaleza nos resultan sencillas, como el razonar,

intuir, o reconocer una persona ain cuando haya pasado tiempo sin verla. Estas son algunas

ventajas que tenemos sobre las computadoras, las cuales realizamos de forma tan natural que no
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1os preocupamos ni tomamos en cuenta cf complicado proceso que se fleva a cabo en nuestro
cerebro, el cual, haciendo una analogia inversa, podriamos decir que es nuestra unidad de
procesamicnto, o mas bicn, nuestra supercomputadora, ya que cuenta con millones de unidades
de procesamiento (nuestras neuronas).

Dia con dia, investigadores se esfuerzan para lograr mas avances tecnologicos, y asi
poder obtener la siguiente gencracion de computadoras; computadoras con madquinas
procesadoras mds pequeiias, répidas y potentes que las actuales, que puedan procesar cantidades
masivas de informacion y que aprendan, escuchen y piensen, con las que podamos
comunicarnos e interactuar como si de un humano se tratara. Pero para crear este tipo de
maquinas “parecidas al cerebro”, teorias, tecnologias y arquitecturas como las siguientes son
requeridas [Kartalopoulos, 1996]:

* Teorfas que expliquen lo que es la inteligencia, como procesa informacion imprecisa, y
almacena, recuerda, asocia, correlaciona, infiere y extrac valores imprecisos,

*  Tecnologias que con una cantidad de circuiteria relativamente pequefia pueda procesar
grandes cantidades de informacién imprecisa en un tiempo muy corto y dé resuitados

precisos.

* Arquitecturas que contengan [as tcorfas y tecnologias anteriores.

Bn otras palabras, para poder construir dispositivos que simulen tareas del cerebro es
necesario entender y conocer con precision cémo el cerebro lleva a cabo dichas tareas, y para
poder Jograrlo se debe entender la arquitectura y funcionamicnto de éste [Churchland y
Sejnowski, 1992].

Hasta el momento no se ha logrado decifrar los procesos cerebrales en su totalidad, pero si

se han logrado avauces en el entendiniento de los sistemas sensoriales, especificamente en
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el sistema visual. En ¢l campo de la cicncia computacional, los investigadores han intentado
imitar algunos de los procesos de la naturaleza, por ejemplo, la evolucion {mediante
algoritmos genéticos), o los procesos cognitivos y sensoriales (mediante la Inteligencia
Artificial). En cuanto a la simulacién de procesos sensoriales, se han dado los primeros
pasos, en cl reconocimiento de formas, tratanto de simular con una computadora y un
sistema de adquisicion de iméagenes a los componentes del sistema visual humano: cl 0jo
(con sus partes escenciales como la retina, la pupila, conos, bastones, etc.) y la region
cerebral que se encarga de la interpretacion de imdgenes. A este proceso se le denomina
procesamiento y reconocimiento de imagenes [Hall, 1979].

El procesamiento y reconocimiento de imagenes consta de una seric de pasos o etapas

fundamentales, las cuales son:

° Laadquisicidn de imagencs
e El preprocesamiento de las‘ imagenes
e La segmentacion
¢ Representacion y descripcion de regiones

e El reconocimiento

El tema principal del presente trabajo es el reconocimiento de patrones visuales, en
particular de matriculas de automdviles. Aqui sc hace mencién de cada una de las etapas
involucradas en el procesamiento de las imagenes. Sobre cada etapa se presenta la descripcion
de algunos de los métados alternativos existentes para ilevar a cabo dicha etapa, asi como la
técnica wtilizada en nuestio trabajo de investigacion, cémo se realizo, y los resultados obtenidos.
Se hace un mayor énfasis en las etapas de segmentacion y de reconocimiento, ya que son los

temas mas importantes de la investigacion realizada.
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En el capitulo 2 se habla brevemente acerca de las diferentes técnicas de reconocimiento
que existen y se presentan ejemplos de proyectos realizados en dilerentes partes del mundo
donde se han empleado dichas técnicas. En el capitulo tres se da una brave introduccion al
procesamiento de imagenes y se habla de la primer clapa del mismo, la adquisicion de
imdgenes, qué tiene por objetivo y cdmo se llevé a cabo, para postetiormente entrar a una de las
elapas mas interesantes e importantes de cualquier sistema de analisis de imagenes, que es la
segmentacion. En este capitulo sc hace mencion de los dos tipos principales de segmentacion
(deteccion de discontinuidades y condiciones de similitud entre pixeles), y algunas técnicas que
se encuentran dentro de cada tipo, como lo son la deteccion de bordes en el caso de deteccion de
discontinuidades, y la umbralizacion en el segundo caso, para posteriormente hablar acerca de
como sc realizod ésta clapa en nuestro caso de estudio. La elapa posterior a la segmentacion es la
descripeién, de la cual se habla en el capitulo cuatro. El quinto capilulo trata acerca del
reconocimiento, donde se da una breve introduccion al tema, se definen una scrie de conceplos
importantes, y se habla acerca de las técnicas tradicionales de reconocimiento. También se da
una introduccion general a las redes neuronales artificiales, tema principal de éste trabajo de
investigacion, y por {iltimo se da una explicacién del médulo de reconocimiento implementado.
Por tltimo, en el capitulo seis, se hace un analisis de los resultados obtenidos en cada una de las

etapas realizadas para llevar a cabo ¢l reconocimiento, asi como una serie de conclusiones.
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2. Antecedentes

Desde el surgimiento del drea de reconocimicnto de patrones visuales s¢ han utilizado
diferentes tipos de técnicas para Hevar a cabo la tarea. Algunos de los métodos de
reconocimiento més utilizados son el método de correlacion 0 emparejamicnto de plantiflas
{template matching) y el andlisis estructural, que fueron los usados en los primeros
experimentos para el reconocimiento de caracteres. Una tereera lécnica, relativamente mds
reciente en el campo del reconocimiento de caracteres (se empezo a utilizar a principios de los
‘80s) [Sinha, 1999], son las redes neuronales artificiales

El método de correlacion considera una base de datos de plantillas o figuras
predeterminadas, que serviran de modelo para reafizar la clasificacion de la imagen. Una vez
aisladas las regiones a reconocer (mediante la segmentacion), se compara con las figuras
almacenadas para determinar de qué figura se trata. En el reconocimiento de caracleres por
cjemplo, se tendrian almacenadas figuras que representan cada letra y nimero, al extraerse una
region de la imagen, se compara con los caracteres almacenados. En las comparactones se
obtiene una probabilidad mediante la cual se determina a qué caracter se asemeja mas la
muestra tomada de la imagen. Esta probabilidad se calcula contabilizanda los bits que ticnen el
misimo valor en la misma posicion de la muesira y el patron almacenado. Al dividir esta suma
entre el niimero maximo de puntos de estudio se obtiene un parametro entre cero y uno que nos
da una idea de la bondad del emparejamiento [Maravall, 1994].

Con esta técnica de emparejamiento de plantillas, en 1990 y 1991 se desairollo en la
Universidad Politécnica de Madrid, Espaila, un sistema automatico para ¢l reconocimicnto de
matriculas de vehiculos industriales {Maravall, 1994]. Segan indica la referencia, este proyecto

mostré una alta efectividad en el reconocimiento, obteniéndose cerca de un 90% de matriculas
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reconocidas correctamente. La referencia que describe este proyeclo, lo hace de manera muy
somera, concentrandose exclusivamente en los errores en el proceso de reconocimiento, no en ¢l
error global (al considerar otros posibles errores como los provocados por una mala
segmentacion),

El andlisis estructural utiliza un arbol de decisién para determinar las caracteristicas
geométricas de la region. Tomando nuevamente como gjemplo ¢} reconoéimicnto de caracleres,
y utilizando los caracteres B, D, 6 y 9. Dos caracleristicas que pueden ser utilizadas para
distinguirlos son el niimero de hoyos en cada caracter (uno o dos), y la posicion vertical de los
hoyos (arriba, en el centro o abajo). Dos hoyos apunta hacia una B, y una solo lleva a la
siguicnte rama en la estructura del arbol, Un hoyo arriba indica un 9, si esta en el centro el
caracter ¢s una D, un hoyo abajo significa un 6 [Nelson, 1998].

El reconocimiento de caracleres puede clasificarsc en dos categorias [Sinha, 19991
reconocimiento de caracteres impresos por maquinas, y el reconocimiento de caracteres escritos
a mano. Para la primer categoria los métodos clésicos de reconocimiento son una bucna opcidn,
ya que de antemano se tiene informacién acerca de los caractercs (un estilo, una posicion y
tamaiio determinados). Para resolver un problema de la segunda categoria los métodos clasicos
no representan una solucién viable, debido a la gran variabilidad de estilos de escritura. En los
ultimos tiempos han aparecido algoritmos neuronales que son hoy en dia una excelente
alternativa para el reconocimicnto de caracteres de cualquiera de las dos categorias.

En 1983 Kunihiko Fukushima [Fukushima, 1983], y colegas, desarrollaron una red neuronal
de proposito particular, conocida como Neocognitrdn, ta cual puede reconocer caracteres
escritos, en especial los nitimeros arabigos (0, .., 9). Esta red es insensible a variaciones en la
posicion y estilos en los cuales esté escrito el caracter. Bl sistema tiene la habilidad de

generalizar, es decir, genera una respuesta correcta a una entrada que no sc le ha presentado
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anteriormente, y la presentacién de sélo algunos ejemplos de patrones es suficiente para
entrenarla .

En 1993, Eric W. Brown [Brown, 1993], elaboré un sistema de reconocimiento oplico de
caracteres, aplicando una red neuronal de retropropagacion como reconocedor de caracteres. La
red se entrend utilizando tres conjuntos de 84 caracteres cada uno, siendo cada conjunto un
estilo diferente de caracter. Los caracteres se representaban en matrices de 8x8. En la referencia
se indica que ocurrieron dificultades al entrenar la red y que la convergencia fue tardia,
utilizando en el entrenamiento la retropropagacion estandar. Sin embargo, también se menciona
que una vez eutrenada la red, ésta generd respuestas de una forma bastante rapida, en
comparacidn a otro sistema de reconocimiento de caractcres desariollado por el autor, en donde
utilizaba técnicas tradicionales para la clasificacidn, teniendo un diccionario de patrones, y el
reconocimiento se lievaba a cabo comparando el caracter a clasificar con cada uno de los
almacenados, y haciendo uso de los mismos conjuntos de caracteres utilizados para entrenar la
red neuronal. A diferencia del método tradicional, ia red neuronal aprendié lo necesario para
poder realizar el reconocimiento en su etapa de. implementacién, aunque con un grado de
precision un poco més bajo que el del método tradicional (54% de caracteres reconocidos
correctamente, conira un 72%).

En el Instituto de Tecnologia de Massachusetts, se diseiié ¢ implementd un sistema de
reconocimiento de digitos, en 1999, Este sistema reconoce el monto (la cantidad en nimeros) de
extraccion escrito en cheques brasileios [Sinha, 1999], utilizando como madulo de
reconocimiento un arreglo de cuatro redes ncuronales artificiales, implementando el madelo del
multiperceptrén de varias capas, y entrenandose mediante el algoritmo de retropropagacion. Ll
arreglo constaba de dos redes que no utilizaban extraccion de descriptores de los digitos, es

decir, se enviaba los mapas de bits (de 16 x 16) obtenidos durante Ja segmentacion directamente

§




L Redes Neuronales drficites en l Reconocimiento de Invigenes
a estas redes. Para las redes restantes, los digitos cran codificados previamente. El objetivo del
arreglo de redes es el incremento de fa probabilidad de éxito en e reconocimicnio, el primer par
de redes (sin codificacién del digito) corrigen erores del segundo par y viceversa, Las redes
fueron entrenadas con un conjunto de 3103 d igitos. Se hicieron pruebas con este conjunto y otro
aparte de 1444 digitos, obteniendose resultados con una lasa de reconocimiento promedio de
82.7%

Las caracteristicas propias de ina red neuronal (aprendizaje adaplativo, la generalizacion, la
tolerancia a fallas) hacen pensar que evidenlemente ¢l problema de reconocimiento de

caracteres, ya sean impresos por una méquina o escritos por un humano, puede tratarse de forma

conveniente con estos algoritimos.




Las Redes Nenronales Artificiales en el Reconacimiento de Imiigenes

g i g

3. Segmentacion

Ll procesamiento, en términos generales, se pucde definir como una transformacion o
tratamiento de datos. Tomando en cuenta este conceplo, cnloces, ¢f procesamiento de imigenes
se encarga del (ratamiento de los datos que definen a una imagen. Las técnicas de
procesamiento de imagenes son utilizadas para el mejoramicnto de la informacion pictarica,
para su andlisis posterior, ya sea por un humano, o por una méaquina [Gonzalez y Woods, 1992].
Las diferentes etapas previas al reconocimiento de imdgenes son, como ya se habia
mencionado: la adquisicion, el preprocesamiento, fa segmentacién y la extracciéon de
descriptoies (o caracteristicas).

La primera etapa consiste en la adquisicién de las iméagenes a interpretar. En esta elapa
es fecesario contar con un sistema de adquisicion (como una cdmara, un scanner, un
microscapio, un satélite ete.) y un dispositivo para transformar la imagen a un formato digitat
(en caso de que el sistema de adquisicién no cuente con uito). En el caso de estudio en
particular, Ja adquisicion de imagenes se Hevd a cabo utilizando una camara digital. Se tomaron
aproximadamente un total de cien imagenes con una camara que captura imigenes True Color
de 24 bits en formato JPEG, con dimensiones de 640 pixeles de ancho por 480 de allo. Las
imagenes capturadas fueron transformadas al formato TIFF (mediante un editor de imagenes),
ya que las bibliotecas utilizadas para el procesamiento de imagenes (Matrox Imaging Library),
no soporta el formato JPEG, también fueron redimensionadas por razones de economia de
recursos (memoria y velocidad de procesamiento, principalmente), quedando en 320 pixeles de
ancho por 200 de alto. Las iméagenes fueron capturadas en las instalaciones de las casetas de
cobro de los Caminos y Puentes Federalcs, colocando la cAmara a 100 metros aproximadamente

de retirado de los vehiculos. Se decidio tomarlas en este sitio por el hecho que al momento de
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pagar, los automovilistas se detienen por un periodo de tiempo de aproximadamente un minuto,

tiempo suficiente para capturar la imagen sin problemas. En la figura | se muestran algunas de

las imagenes capturadas.

Fig 1. Algunas imagenes capturadas
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Fig 1. Algunas imagenes capluradas
(continuacion)
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Una vez obtenida una imagen a analizar, en nuestro caso en particular, el siguiente paso es la
extraccion de regiones de interés.

En el reconocimiento o interpretacion automdtico de imdgenes, obviamente no cs
necesario analizar todo lo que sc encuentre en Ia imagen, sino sélo los objetos quc scan de
inferés para la aplicacién, por lo tanto es necesario eliminar todo aquello que no se considere de
importancia. Este es precisamente el objetivo principal de la segmentacion.

La segmentacion consiste en particionar la imagen que se esta analizando en los
diferentes objetos que se encuentran en ella y asi obtener las regiones en las quc se esta
interesado [Gonzalez y Woods, 1992]. En el caso de estudio, los objetos de interds que se
desean extracr de la imagen son los caracteres (letras, nimeros, etc.) que se encuentran
impresos en la placa. La segmentacion cs uno de los pasos mas importanles en ¢l analisis de
imédgenes, y es una de las tarcas mas dificiles en el procesamicnto de imdgenes [Gonzalez y
Woods, 1993]. De ella depende el éxito en etapas posteriores. EExisten diferentes técnicas pasra ta
extraccion de regiones en el proceso del reconocimiento de imdagenes, a continuacién se hace

mencion de algunas de ellas,

3.1 Técnicas de segmentacion

Los diferentes algoritmos de segmentacion estdn basados en una de dos propiedades
basicas de los valores de niveles de gris: discontinuidad ysimifitud.

En la segmentacién utilizando ta discontinuidad, la particion se realiza basandose en
cambios abruptos de los niveles de gris, considerandosc estos cambios como transiciones del

fondo dc la imagen a un objeto y viceversa. En la segunda categoria la segmentacion se lleva a
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cabo agrupando pixeles, los cuales su valor de nivel de gris se cncuenire en un rango

preestablecido, es decir, que tengan un nivel similar hasta cietto grado.

3.1.1, Deteccién de discontinuidades

Existen tres tipos de discontinuidades basicas: puntos dislados, Iineas y bordes. Fstos
lipos de discontinuidades sc localizan desplazando una méscara sobre la imagen. Una méscara
cs una matriz (de 3x3, por ejemplo, dependiendo del tamaiio de la vecindad que se quiere
encerrar) donde cada componente corresponde a un coeficiente que se multiplica por el nive] de
gris correspondiente al pixel con el que se traslapa en la imagen. Los resultados de las
multiplicaciones de los coeficientes porfos niveles de gris son sumados, obteniéndose un valor,
Namado respuesta de la mdaseara. Esto cs, la respuesta de una mascara sobre un punto en la
imagen es

R=WIZ1+WaZ2+ ...+ WeZg = Y WiZi

donde Z es el nivel del pixel asociado con el coeficiente W. La respuesta de la maéscara sc
define con respecto al pixel central de la vecindad. Los coeficientes de mayor valor son
colocados en posiciones donde se desee se tenga un valor de respucsta mayor. Por gjemplo, para
detectar un punto, el coeficiente central de Ja mdascara debe ser e mayor, como se muestra en la

figura 2.

-1 -1 -1
- 8 -1
- - -
Fig 2. Méscara para encontear un punto.
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3.1.1.1. Deteccién de puntos

Detectamos un punto en una imagen de fondo constante utilizando una mascara similar
a la de la figura anterior, y si la respuesta de la mascara cumple con el criterio
IR|>T
donde T es un umbral no negativo. Lo que s realiza es una medicién de las diferencias
ponderadas entre ¢l punto central y sus vecinos. El umbral ‘' determina las diferencias que son
lo suficientemente grandes como para considerarse cl punto como aislado, y con la idea de que

un punto aislado tendra un nivel de gris diferente al de sus vecinos.

3.1.1.2, Deteccién de lineas

Para la deteccién de lincas, al igual que otro tipo de discontinuidades, se asignan
cocficientcs mayores en las posiciones de la mascara donde se desea que los puntos de la
vecindad que encierra respondan mas fuertemente. Asi, el siguiente conjunto de inascaras es de

utilidad para detectar lineas (de un pixel de grosor) en diferentes direcciones.

B T N )

212 [ 2 -T2 A

N S 7 S

172 T N S O

12 | 2 |-

T2 | A AT 2 oo loens en imemes doenciones
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Si la primer méscara se pasa sobre una imagen, tendrd una respuesta mayor en puntos
que se encuentren sobre lineas horizontales. La segunda respondera con mas fuerza en puntos
sobre lineas a +45° de inclinacion, y asi sucesivamente.
Si Ri, Rz, R3 y R4 denotan las respuestas de cada mascara (de izquierda a derecha,
arriba a abajo) y sqponicndo que todas son desplazadas sobre una imagen, si en un cierto punto
IR > Ry
para toda i diferente de j, se dice que ese punto estd mas probablemente asociado con una linca
en la direccién de la mascara i. Por ejemplo, si en un punto se tiene que |[R1} > |Ry|, paraj=2, 3,

4, se dice que ese punto estd mas probablemente asociado con una linea horizontal,

3.1.1.3. Deteccion de bordes

Debido a que los puntos aislados y lineas no ocurren con mucha frecuencia en la
mayoria de las aplicaciones, la deteccion de bordes es el método mas utilizado para detectar
discontinuidades en una imagen [Gonzélez y Woods, 1992]

La forma més sencilla para distinguir un objeto del fondo donde se encuentra en una
imagen cs verificar un cambio en os niveles de intensidad, esto es, si se tiene un objeto oscuro
sobre un fondo claro se busca una transicién de un nivel de intensidad menor a un nivel mayor,
habi¢ndose encontrado asi un borde. Un borde se define como una frontera entrc dos regiones
con niveles de gris relativamente distintos [Gonzélez y Woods, 1992], estas dos regiones
pueden ser el objeto y el fondo de la imagen. Los cambios de intensidad de niveles de gris
pueden ser detectados mediante ¢l uso de operadores de derivacion. La magnitud de la primer
derivada puede ser utilizada para detectar la presencia de un borde, y el signo de la segunda

derivada para determinar de qué lado del borde se encuentra un pixel.
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Considerandose una imagen como una funcién bidimensional f(x,y), entonces sc pucde

definir el gradiente de una imagen como

G offox

Il

\4i
Gy offay
Es bien sabido del andlisis vectorial que fa direccién del gradiente es la direccion de ia
méaxima tasa de cambio de la funcién fen (X, ¥), y la magnitud del gradiente corresponde a la
magnitud de esa tasa maxima de cambio. La magnitud del gradiente (o simplemente gradiente),
se obtiene mediante la formula
V/ = mag(V) = Vf G + Gy]
El valor del gradicnte es una cantidad de importancia en fa deteccion de bordes. Este

valor se puede aproximar utilizando los valores absolutos de sus componentes, ya que son mas

sencillos de calcular
V/ =[Gy + [Gy

Como se habfa indicado, la deteccién de discontinuidades se lteva a cabo utilizando
mascaras y caleulando la respuesta de fa vecindad que encierra. Y es mediante esta forma que
tambicn el gradiente de una imagen (las derivadas parciales que lo componen) puede ser
calcutado. Existen varias formas de caleular las derivadas de una imagen digital, pero una de las
mds utilizadas son los operadores de Sobel [Gonzélez y Woods, 1992], debido a las propiedades
que los caracterizan: aparte del céleulo de las derivadas, da un efecto de suavizado a la imagen.
Esta tltima es la méas sobresaliente, ya que las derivadas tienclén a realzar el ruido en la imagen.

Las mdscaras utilizadas como operadores de Sobel se muestran en la siguiente figura.
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Fig 4. Operadores de Sobel

La primera es utilizada para calcular la derivada parcial con respecto a x, y la segunda

para caleular la parcial con respecto a y. Las derivadas son calculadas mediante |

as sighientes
formulas

Gx =(Z7+ 278+ 7o)~ (Z1 + 272+ Z3)
Gy = (23 + 276+ 729) — (Z1 + 274 + Z7)

Estas mascaras son recorridas en todas las posiciones de los puntos en la imagen que se analiza,

al terminar el proceso se tiene una imagen de gradientes (una imagen con los bordes resaltados)

También sc puede calcular ¢l Japlaciano de una imagen. El laplaciano de una funcion

f(x,y) es una derivada de segundo orden, definido como

VS = Pflox? + Pfox?

Una méscara para aproximar el laplaciano en cada punto de una imagen se muestra en

la figura
0 -1 0
-1 a -
0 by 0

Fig 5. Méscara del laplaciano

Y se calcula mediante

Vif mdis - (Z2+Za+ 26+ 73)
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Se lienen tales coeficientes en la mascara ya que cl coeficiente asociado con el pixel
central deber ser positivo, y los asociados con los pixeles exteriores deben ser negativos. Debido
a que el laplaciano es una derivada, la suma de sus coclicientes debe ser igual a cero. Por tanlo,
fa respucsta es cero cuando ¢ punto en cueslion y sus vecinos tienen el mismo valor
(corresponde a la derivada de una conslante).
El laplaciano no es muy recomendable para utilizarse como detcctor de bordes, ya que

es sensible al ruido, produce bordes dobics ¥ no detecta [a direccién del borde.,

3.1.1.4. Deteccién combinada

Utitizando fas técnicas de deteccion de los tres tipos bésicos de discontinuidades en una
imagen proporciona un detector més general, obteniéndose asi mejores resultados. En la
deteccion combinada las mascaras y las regiones que estas encierran son represeatadas como

vectores, esto es

donde Wi corresponde a los coeficientes de la mascara y Zi alos niveles de gris. Utilizando esta
notacion la respuesta de una méscara es el producto punto de los vectores W y 7., Asi,
R = SWiZi- WZ
T indica la transposicién del vector.
Si se escogen vectores (mascaras) que sean ortogonales y ademas normalizados (que

tengan longitud unitaria), éstas pueden funcionar como la base para formar un espacio. Por
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ejemplo, si se tienen tres méscaras, W1, W2, W3, de tres componentes cada una y ticnen las
caracteristicas mencionadas, entonces forman un espacto tridimensional. Ademias la respuesta
de cada mdscara corresponde a la proyeccion del vector Z, sobre cada eje que éstas forman, es
decir, la respuesla de la mascara W1 ¢s la proyeceion del vector sobre ¢l eje de esta mascara.
Esto es por que

R= WleZ = ||Wi|| iZ}] cos 0

donde O es el angulo formado por los dos vectores, Pero como la magnitud de Wi (||[W1]l Yes I,
entonces
1Z|| cos 0= Wlez

que s la proyeccion de Z sobre W1. Como se muestra en la figura 6

A

Wi

P P
Wt Z

Fig 6. Proyeccion de z sobre wi.

Suponiendo ahora que dos mascaras, W1 y W2, estan definidas para detectar lincas, v
la tercera, W3, para detectar bordes. Si se desea saber si una region en una imagen corresponde
a una linea, se debe proyectar su vector sobre el plano que forman las mascaras para detectar
lineas,

Lo mismo ocurre para detectar un borde. Al proyectar el vector sobre el plano, se forma

un angulo (0) entre éste y su proyeccion, la misma situacién se tiene al proyectar el vector sobre

20
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W3, obteniéndose un dngulo 4. Si el vector Z tiene caracteristicas de una linea, éste y su
proyeccion formardn un ngulo menor que ¢l que forma con su proyeccion sobre W3, esto es
0 <.
En otras palabras, los angulos formados entre Z Yy sus proyecciones determinan si tiene
caracteristicas de una linea 0 de un borde. Los angulos se calcutan de la siguiente forma:
0= arccos {¥ (WTzZy + (W z) 71/ ¥ [(WTZ) + (Wilz) = + (Wi 7))}
=arccos { V[(WIZy + (Wl z)2) /7))
= arccos {V[(W3Z)2]/ (WILZy+(W2Z)2+ (W3 Z)7)}
= arccos { IW3TZ| /12
En la figura 7 se muestra graficamente la técnica anterior.

El método se generaliza para dimensiones mayores, sicmpre y cuando las mascaras

cumplan con las caracteristicas mencionadas.

3.1.2. Segmentacién utilizando condiciones de similifud

Otras técnicas de segmentacion se llevan a cabo utilizando condiciones de similitud

entre pixeles. Una de las técnicas mas importantes es la umbralizacion [Gonzédlez y Woods,

1992].

3.1.2.1. Umbralizacién

La umbralizacién consiste en encontrar un valor umbral (de aqui el nombre de la
técnica) mediante el cual se puedan diferenciar puntos en la imagen que corresponden al fondo
0 a objetos. Comparando los puntos en la imagen contra este umbral se toma la decision si

forman parte de un objeto o de otra region de la imagen. Viéndolo de otra forma, st la funcién
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Proy. de 72 ——»

b w2

Wi “ - ﬂ
/

Proy. de 2

Fig. 7. Proyceciones de 7 sobre el subespacio determinado por Wy W2 | ysolire W3

f(x, y) representa la imagen original ¥ (%, y) la imagen umbralizada, entonces

I sif(x,y)>T
8%, y) =
0 sifix,y)sT

Esto es, si la intensidad del punto (x,y) es mayor al umbral, entonces es parte de un
objeto, de otra forma pertenece al-fondo (o viceversa).

Del valor del umbral depende la cfectividad del método. Una forma de determinar ¢l
umbral es analizando el histograma de la imagen, EI histograma de una imagen es una funcién
que relaciona un nivel de gris con la cantidad de pixeles que tienen ese nivel de gris. En una
imagen donde se tenga un objeto sobre un fondo constante, en el histograma predominaran dos
grupos de pixeles, los del fondo y los del objeto. El histograma de dicha imagen tendria la
forma como la que se muestra en la figura 8, este tipo de histogramas son llamados Jistogramas

bimodales,
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Fig 8. Histograma bimodal.

Se observa claramente que una forma de separar los objetos del fondo de fa imagen es
seleccionando un umbral que separe las dos regiones del histograma. Existen casos donde el

histograma tenga mas regiones, como se muestra en la siguiente figura.

..||" III..;..II"I.}.""II.

Fig 9. Hislograma {rimodal,

En la imagen a la que pertencce este histograma puede haber dos tipos de objetos claros sobre

un fondo oscuro. En este caso se deben definir dos umbrales para clasificar los puntos. Por
ejemplo, si Tt < f(x, y) < T2, el pixe] pertenece a una clase de objeto, a otra clase si f(x, y) > Tz,

y al fondo si f(x, y) < Tu.
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El valor del umbral va a depender del nivel de gris en un punto {x, y) (en cste caso el
umbral es llamado global). Ademas del nivel de gris también puede depender de una propiedad
focal en el punto (x, y), por ejerplo el nivel promedio de una vecindad centrada en (x, ¥) (aqui
el umbral es llamado focaf). O puede depender de las coordenadas cspaciales (x, y) (en este caso
se denomina umbral dindmico). Asi ¢l valor del umbral puede verse como una funcién de la
forma

T=TIx, v, plx, y), fx, y)]

Donde {{x, y) denota el nivel de gris en el punto (x, y), y p(x, y} es una propiedad local.

3.2. La segmentacion en ¢l caso de estudio

En el caso de estudio en particular, la etapa de segmentacion se llevo a cabo en dos
pasos. El resultado de este proceso, deben ser los caracicres que forman parte de la matricula del
vehiculo que se encuentra en la imagen capturada. Para poder obtener eslos caracteres,
primeramente se debe localizar la region en donde se encuentran la placa del automovil, v que
es el objetivo del primer paso en la segmentacién. Para localizar y extraer la imagen con piaca
se utiliz6 la informacion de color, ya que simplifica la identificacién y extraccién de objetos en
una escena [Gonzalez y Woods, 1992]. Debido a que puede haber regiones con el mismo color
de la placa, implicando que se puediesen obtener mds de una region durante este proceso, sc
utilizé una segunda propiedad, el drea de la placa, para distinguirla de aquellas regiones que
correspondan a otro tipo de objctos.

Una vez obtenida la placa, se trabajé sobre ella para localizar ¢l objetivo principal, que
son los caracteres que componen la matricula impresa en ella. Esta tarea se realiz6 en el
segundo paso de la segmentacion. La cxtraccion de caracteres se realizo de forma similar a la

extraccion de la placa, se tomo en cuenta el color de los caracteres para localizarlos, y de
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acuerdo a ciertas observaciones realizadas ( en base de algunas caracterfsticas de los vehiculos,
el departamento vehicular del estado les asigna un tipo de matricula, por ejemiplo, para
automoviles familiares, como autos compactos, las placas fronterizas inician con una secuencia
de tres digitos, y enseguida un conjunto de (res letras, donde invariablemente la primera cs la
fetra “N°, Para vehiculos de carga, [a matricula inicia con un conjunto de tres letras, de fas
cuales la primera resulta ser una 2} que facilité Ia localizacion de un caracter y a partir de ahi

detectar [os caracteres restantes. A continuacion se explica de forma detallada todo el proceso.

3.2.1. Localizacién y segmentacién de Ia placa

Los modelos de color son esquemas de representacion de las percepeiones visuales que
que el gjo humano es capaz de distinguir a partir de un conjunto de colores bésicos. De acuerdo
con estudios hechos con respecto al sistema visual humano, se sabe que existen neuronas
especializadas para responder a estimulos provocados por ondas que se encuentran en el rango
del espectro clectromagnético visible (los conos, contenidos en la retina). Existen tres tipos de
conos, unos responden a ondas con longitud de onda correspondiente al rojo, otro tipo de conos
presentan excitacion al presentarles ondas que definen el color verde, y los ultimos responden a
estimulos de ondas que se encuentran cn el rango del azul {Churchland y Sejnowski, 1992],
estos tres colores son llamados colores primarios. El ser humano puede percibir todos los
colores visibles mediante combinaciones de estos tres colores[Gonzalez y Woods, 1992], es
decir, los tres tipos de conos responden de forma combinada para producir los demds colores.
Por ejemplo, al ver un objeto azul, responden un mayor nimero de conos que se estimulan con
este color, y al ver un objeto amarillo, un nimero de conos rojos y un ntmero igual de conos
verdes responden, para percibir el amarillo. De aqui surge el modelo de color RGB (rojo, verde

y azul), el cual es utilizado en televisores a color, asi como en sistemas de despliegue de
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computadoras. Ui modelo de color es una especificacion de un sistema de coordenadas
tridimensional y un subespacio dentro de este sistema donde cada color s¢ representa por un
punto [Gonzalez y Woods, 1992]. En el modelo RGB se tiene un cubo en e espacio
tridimensional donde cada uno de sus vértices corresponden a los colores rojo, verde, azul,
magenta, amarillo, cyan, negro y blanco (ver la figura 10). Las coordenadas de cada punto
representan fa cantidad con la que contribuye cada color primario para formar ¢l color
representado por dicho punto, Este modelo también es utilizado para generar imagencs digitales
a color. En este tipo de imagenes, el color dc cada pixel que las conforma esta definido por los
tres componentes RGB, es decir, una imagen a color estd compuesta por tres imagenes que
corresponden a cada color primario, y un punto en cada una de estas imagenes representa la
intensidad con la que contribuye cada componente RGB para formar el color en ese mismo
punto en la imagen resultante. Precisamente en la propiedad de color de las imagencs es en Ia
que se basé el modulo de segmentacion del sistema de computo para llevarse a cabo Ia
localizacion y extraccién de la placa del vehiculo en Ia imagen.

Los colores de una placa del estado de Baja California pueden ser amarillo (placas
frontérizas) o blanco (placas nacionales), estos colores fueron tomados en cuenla para la
localizacion de la placa, también se debe considerar ¢l color de las letras y nimeros en la
matricula, el verde. Cabe mencionar que se acotd el dominio del problema tomando en cuenta
solamente placas fronterizas. En base a estos colores se analizé la imagen para determinar las
regiones donde sea probable se encuentre localizada la placa. Para Hevar a cabo ésto
primeramente se tomd cada uno de los componentes del color correspondiente de cada pixel en
la imagen para postertormente detcrminar aquellos que formen parte de la regién buscada. Para
determinar si un pixel es de color blanco, amarillo o verde, se compararon los componentes

RGB contra ciertos valores umbrales, y en base a esa condicién se tomd la decision de

26




oy s

L edes Deuronales Arficules e f Reconocimiento e fnigenes
pertenencia a la region de interés. Si ubicamos un valor de color (un punto) en ¢l espacio
tridimensional RGB y medimos su distancia al color con que se compara, podemos determinar
et base a la umbralizacion si este color es algin matiz de amarillo por ejemplo, para ser
considerado un posible componente de Ia placa. En la figura |1 se da un cjemplo donde se
mucstra la frontera dentro de la cual deben estar los valores de |os pixeles para poderse
considerar como amarillos. El método descrito es llamado umbralizacion de varias variables
[Gonzdlez y Woods, 1992], ya que cada componente es comparado contra un umbral para
considerarse de importancia o no. En la figura 12 se muestra un ejemplo de umbralizacion, la
entrada al modulo de segmentacién es Ia imagen a color, y mediante el proceso de

umbralizacion se binariza la imégen.

BA

Cyan

Magenta Blanco

Negre

R - Amarillo

Fig 10. Cubo RGB.

Una vez obtenida 1a imagen binaria s¢ procedio a elmnar pequenos noyos que tienen
un cierto radio (en este caso dos pixeles), para rellenar o conectar pixeles que pertenecen a una
region y de alguna manera durante la umbralizacion se separaron. También se remueven

patticulas (puntos aislados), ya que son puntos que no pertenecen a ninguna region en
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particular. Esto se Heva a cabo mediante funciones morfolégicas de cerrado (closing) y apertura

(opening). En Ja figura 13 se ilustra éste jpoceso.

B A

Cyan

Magenta

Blanco

R Amarillo

Fig 11 Ejemplo de umbralizacion con e! color amarillo. Los puntos que se encuenteen dentro
de Ia frontera son tumados en cuenta. De fortna similar se tratan Jos eolores restantes

En algunos casos, se encontraron mas de una region que cumplian con las condiciones
anteriores (una region se considera como un conjunto de pixeles conectados). Era necesario
eliminar las regiones que no correspondian a la placa, para esto se tomd en cuenta el drea de la
placa, aquellas regiones cuya area no se encontraba en el rango de 3000 a 10,000 pixeles (el
area de una regidon es la cantidad de pixeles conectados en una regidn, estos umbrales
corresponden a pixeles ‘prendidos’ de ia placa, en las dimensiones de las imagenes adquiridas).
En el sistema de computo desarrollado, los dos pasos anteriores (eliminacion de hoyos y
particulas y la bisqueda de regiones que tengan una cicrta drca), se llevaron a cabo mediante
rutinas establecidas cn la biblioteca de procesamiento de imagenes de Matrox (Mairox Imaging

Library), y en las cuales nos apoyamos en algunas etapas del procesamicito de imagenes.
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Al término de este proceso atn habia posibilidades de obtener una o més regiones y de

alguna manera se debe verificar cual de éstas corresponde precisamente a la lamina de la
matricula. Esto se llevé a cabo mediante la técnica de emparejamiento de plantillas. En general,
el emparejamiento de plantillas consiste en barrer la imagen que se estd analizando con un

conjunto de plantillas predeterminadas, estas plantillas representan objetos que se buscan en la

imagen, y determinar si un objeto en la imagen se asemeja al representado por la plantilla,
)

Umbralizacion

Fig. 12. Binarizacion mediante la umbralizacién de varias variables
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En particular, en este caso se desea encontrar un rectingulo. Por lo tanto, solamente se
necesitd una plantilia, la cual es un rectangulo de 85 pixeles de ancho por 43 de alto, las
dimensiones aproximadas de una placa en las imdgenes capturadas. Como ya se tenian las
regiones donde probablemente se encontraba ia placa solamente se analizaron €stas, no (ue
necesario barrer la imagen en su totalidad, en la figura 14 se muestra un gjemplo del resultado
obtenido mediante esta téenica, los rectangulos punteados en la imagen resultante repeesentan el
recorrido que se hace con la plantilla para encontrar la zona reclangular, Una vez encontrada
una region rectangular se calcularon las coordenadas de la posicion inicial de ésta, y éstas
coordenadas son utilizadas en la imagen original, para apartir de ahi realizar el “recorte” de Ia

placa, como lo ilustra Ia figura 15.

Eliminacién de hoyos y particulas

Fig. 13. Eliminacién de loyos y particulas.
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El resullado de todo este proceso fue la obtencion de la placa segmentada. El siguiente paso,

que también es parte de la segmentacion, consistié en extraer los caracleres impresos dentro de

la subimagen con la placa.

Eliminacion de regiones

Fig. 14. Eliminacidn de regiones y empargjamiento de plantitlas,
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3.2.2. Resultados obtenidos en el primer paso de la segmentacién

La técnica de segmentacion que se acaba de describir llevé a cabo la segmentacion de la
placa de una forma exitosa en la mayoria de las imégencs muestra (aproximadamente el 92% de
las imagenes). No se obtuvieron resultados en aquellas imdgenes donde las regiones que se
encontraban en ella no cumplian con la condicién establecida, a pesar del hecho que los
automoviles si contaban con placa, pero estas tenfan deformaciones (por ejemplo, estaban
cortadas o dobladas), reduciendo de esta forma su 4rea, causando asi su eliminacién. Fueron
sOlo 3 imagenes en las que surgi6 este problema. En la figura 16 se muestran algunas imagenes

con las placas segmentadas.

Fig. 15. Extraccion de la placa.

3.2.3. Extraccion de los caracteres contenidos en la placa
Una vez que se localiza y se obtiene la placa de la imagen del vehiculo, el siguiente
paso es extraer los caracteres a interpretar. Esta etapa se llevé a cabo de la siguiente forma:
Primeramente se binarizé la imagen de la placa con la matricula a interpretar,
utilizdndose un procedimiento similar al aplicado en la segmentacién de la placa, esto es,

analizando los componentes RGB del color de los pixeles que conforman la imagen.

32




Las Redes Neuronales Artificiales en el Reconocimiento de Inviigenes

Debido a que los caracteres contenidos en las placas son de color verde, solamente se
loman en cuenta pixeles que se consideren Averdes, o cercanos al vérlice en el cubo RGB
correspandiente a cste color, llevandose acabo asi la umbralizacion. Nuevamente, los pixeles
que satisfacen esta condicién son tomados en cuenta, asighandoles el color blanco. A los pixeles
restantes se les asigna el color negro, obteniéndose al final la imagen binaria. En Ia figura 17 se

muestra la imagen de una placa y su imagen binaria resultante.
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432N Y 8:4_, Umbralizacién

Fig. 17. Binarizacion de una placa

Para extraer los caracteres se utilizé nuevamente la técnica de emparejamiento de
plantillas. Se analiz6é un conjunto de placas y se concluyé que las matriculas contenian ya fuera
la letra Z o la letra N en ellas, se binarizaron una de cada placa que incluyen estas lefras, se
copiaron las letras mencionadas (Z y N) y se guardaron en un archivo para tenerse como
modelos (plantillas). Para segmentar los caracteres de la placa ésta fue barrida utilizando las dos
plantillas y se obtuvo un valor de correlacién para cada una, realizando la suma de pixeles que
tienen en comin la plantilla y la regién en la imégen contra la cual se compara, El valor de la
suma indica en qué parte de la imagen se obtuvo una mayor correlacién (qué parte se asemeja
més a una de las plantillas), al final se comparan los valores y se toma el mayor, indicando que
se encontré un caracter similar al modelo asociado con ese valor de correlacién. Una vez
realizado esto, se toman las coordenadas de la caja minima que encierra al caracter encontrado,
y a partir de ahi se calculan las coordenadas del primer caracter. Como no se sabe con certeza si
la posicién calculada de la caja encierra exactamente al caracter, fue necesario barrer con una
plantilla adicional y solamente de forma horizontal la regién calculada, con una holgura de 5
pixeles a la izquierda de la posicién calculada y dos pixeles a la derecha, para detectar con una
mayor precision los caracteres. La plantilla utilizada engloba las formas de todos los caracteres
a buscar (letras y digitos). El modelo de la plantilla sc basé en los niimero de un reloj digital,
donde apartir de la figura de un nimero, el 8, se pueden formar los niimeros restantes, borrando

algunas de las lineas que lo componen. Asi se mejoré la segmentaciéon de los caracteres,
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centrandolos mas cn la regiéon donde se recortan, y a la vez incrementd la tasa de éxito en el

proceso de clasificacion. En la figura 18 se ilustra visualmentc c6mo se realiza cl

emparejamiento de plantillas para encontrar una region con forma de una N, el caracter marcado

en la placa es contra el cual se compara la plantilia.

N < ———3 plantilla

i Cuantos pixeles
tienen en comun?

<-—3 Placa binarizada

Fig. 18, llustracion del emparcjamiento de plantitlas para encontrar una N en la placa

El siguientc paso en nucstro sistema (y en general, en cualguier otro sistema de
reconocimiento de imégenes), fue la obtencion de las caracteristicas que describirdn a cada uno

de los caracteres que se desean interpretar,

3.2.4. Resultados obtenidos cn la segmentacion de caracteres

I;a segmentacion de los caracteres se realizd exitosamente en aproximadamente cl 84%
de las iméagenes obtenidas durante la segmentacion de la placa. Se tuvieron fallas en aquellas
placas donde a causa de la binarizacion se introducia ruido, se tenfan pixeles blancos esparcidos
en toda la placa (como lo muestra la figura 19), provocando distorsion a los caracteres, esto a su
vez caust la localizacion de partes de la placa que tenian correlacion con las plantillas
utilizadas, sin embargo, eslas partes no correspondian a caracleres.

La introduccién de ruido durante la binarizacién fue a causa de un factor muy
importante en los sistemas de reconocimiento de iméagencs, la ifwminacion. Las iméagenes fueron

capturadas al aire libre, por lo tanto la fuente de iluminacion fue el sol, y al momento de tomar
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las imdgenes donde se tuvieron problemas en la segmentacion ¢ste fue cubierto por nubes,

disminuyendo la iluminacién, o se encontraba de frente al vehiculo, aumentando el brillo de la

placa.

Umbralizacién

Fig. 19. Introduccion de ruido durante la binarizacion de
una placa con poca iluminacién
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4. Descriptores

Habiéndose realizado ¢l proceso de segmenlacion de la imagen, el resultado es un
conjunto de pixeles los cuales corresponden a las regiones de interés, es decir, a las regiones a
fas cuales se desea dar un significado, en nuestro caso de estudio, las que contienen un caracter.
Este conjunto de pixeles se podria enviar inmediatamente al médulo de reconecimiento. Sin
embargo, ¢s recomendable utilizar algtin sistema de descripcion para evitar wiilizar el total de
pixeles de la region y de este modo aligerar la carga computacional del reconocedor,
compactando la informacién obtenida durante |a segmentacion. La obtencidn de descriptores
consisle en encontrar y obtener las caracterfsticas mas relevantes de los objetos a reconocer,

estas caracteristicas deben satisfacer los siguientes requerimientos [Castleman, 1979]:

L. Discriminacién.- Deben tomar valores difercntes para objetos que pertenecen a difcrentes
clases.

2. Confiabilidad.- Deben tomar valores similares para todos los objetos de una misma clase.

3. Independencia.- No deben estar correlacionadas una con otra. Por ejemplo, si en algin
sistema se desea reconocer diferentes tipos de fiutas, el didmetro y ¢l peso de una fruta son
caracteristicas muy correlacionadas

4. Nitmeros pequefios.- La complejidad de un sistema de reconocimiento de patrones
incrementa rapidamente con el ntimero de caracteristicas utilizadas. La cantidad de datos
requeridos  para entrenar el clasificador y medir su desempefio incrementa

exponencialmente con el niimero de caracteristicas.
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Existen diferentes tipos de esquemas de representacion, pero antes de seleccionar uno

apropiado para la aplicacién, se debe determinar cémo se represenlardn las regioncs

segmentadas. Basicamente, el representar una regidn involucra dos opciones [Gonzilez ¥

Woods, 1992]:

® Se puede representar la region en términos de sus caracteristicas externas, es decir, su
borde.

¢ Se puede representar mediante sus caracteristicas internas, esto es, los pixeles que

comprenden la regidn.

Una vez tomada la decision de la representacion, se procede a determinar los
descriplores adecuados.

Debido a que en algunos sistemas de reconocimiento de iméagenes, los objetos a
reconocer de la imagen no siempre se encontraran a una misma distancia (el sistema de
adquisicion sc encontrara a distancias diferentes del objeto), o en la misma posicion, se
recomicnda seleccionar descriptores invariantes a traslacion, rotacion y escala [Hall, 1979;
Gonzélez y Woods, 1992] En el caso de estudio, estas invariantes son minimas, ya que las
imdgenes fueron fomadas a una misma distancia (lo que da como resultado caracteres de un
mismo tamafio, o con una diferencia insignificante de tamafio de caracter a caracter),
ademés que en la mayoria de vehiculos la placa se encuentra colocada en una misma
posicion horizontal, a excepeidn de algunos, donde se encuntra un poco inclinada.

A continuacién se presentan algunos esquemas de descripecion encontrados en la

lHiteratura.
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4.1. Algunos escriptores del borde de una region

Si se toma fa decisién de representar las regiones mediante su borde, alguno de los
siguientes descriptores puede ser utilizado:

4.1.1. Descriptores sencillos

Uno de los descriptores mas sencillos de un borde es su fongitud.. La longitud de un
contoino se puede aproximar simplemente contando el nimero de pixeles a lo largo de éste.

Otro tipo de descriptor simple de un contorno es el valor de su didmetro y la
orientacion de la linea que conecta a los dos puntos extremos que comprenden el didmetro
(esta linea es llamada el cje mayor del borde). El didmetro de un borde B se define como

Diam(B) = max[ D(pi, pj)]

donde 12 es una medida de distancia (por ejemplo, la distancia Euclidiana) y Py pi son
puntos en el borde.

La curvatura es otro dgscriptor que se puede utilizar para el borde de una region. La
curvatura en términos matematicos se define como la tasa de cambio de pendiente. En una
imagen digital se puede utilizar como descriptor de curvatura la difercncia de pendientes de

segmentos adyacentes del borde en el punto de interseccién de estos segmentos.

4.1.2. Codigos cadena

Los cddigos cadena son utilizados para describir un borde mediante una secuencia
conectada de segmentos de lineas rectas de una longitud y direccién especifica [Gonzalez y
Woods, 1992). La direccion de cada segmento se codifica utilizando un esquema de

numeracion, que depende del esquema de vecinos que se tome en cuenta (4 vecinos u §
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vecinos). En la figura 20 se presenta el esquema de numeracién para cada nimero de

vecinos.

3

Fig 20. Esquema de numeracidn 4 y § vecinos, respectivamente,

Para obtener el codigo cadena de un borde se va recorriendo éste en ol sentido de las
manecillas del reloj y se van conectando mediante seginentos puntos adyacentes, asignando
a cada segmento una direccion, una vez recorrido el borde en su totalidad, los segmentos se
codifican dependicndo de su direccion, y del csquema de numeracién scleccionado,
empezando en un punto arbitrario y recotriéndose en sentido de las manecillas del reloj. En
la figura 21 se muestra un cjemplo, ahi se parte del punto blanco, el resultado es una

secuencia de niimeros, el codigo .

Cdodigo: 003333332212111011

Fig 2t. Codilicacion de un borde.




s

Las Redes Neuronales Artificiales en el Reconocimiento de Imidgenes

4.1.3. Descriptores de Fourier

La transformada de Fourier es una herramienta muy poderosa la cual se utiliza
principalmente en el andlisis de sefiales. Esta herramienta también puede ser ulilizada para
poder describir ¢l borde de una region en una imagen, los descriptores obtenidos mediante el
uso de la transformada de Fourier son Ilamados precisamente descriptores de Fourier.

El procedimiento para utilizar los descriptores de Fourier consiste en expresar las
coordenadas de un contorno como ntimeros complejos, calcular la transformada de Fourier de
estos nameros y lomar en cuenta solamente algunos componentes de fa transformada como
descriptores del contorno [Gonzélez y Woods, 1992]. Iisto es, si se tienen los puntos de
contorno, como se muestra en la figura 22, se puede obtener una secuencia de coordenadas (Xk,
Yk}, es decir una secuencia (Xo, Yo), ..., (XN-1, YN-1), donde N es el nimero de puntos gue
conforman al contorno. Estas coordenadas se pueden expresar de la forma X(k) = Xk y Y(k) =
Yk De esta forma, el contorno se piledc representar como una secuencia de coordenadas S(k) =
[X(k), Y(Kk)]. A su vez, cada par de éoordenadas puede verse como un ntmero complejo de la
forma

S(k) = X(k) + 1Y(k)
parak =0, 1, ..., N-I. Viéndose al eje X como el cje real y al ¢je Y como el imaginario.

Se puede calcular la transformada de Fourier de S(k), la cual es
a(u) = 2. S(k)exp(-i2nuk/N)
Para u = 0, I, ..., N-1. Los coeficientes a(u) son llamados descriptores de Fourier. El

objetivo es obtener estos descripiores vy utilizar los M primeros para representar el borde.
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T'ig 22. Representacidn de un borde como una secuencia de nintero complejos.

4.2. Descriptores de una region

Si las regiones se representaran utilizando todos los pixeles que las comprenden, alguno

de los siguientes esquemas puede ser ¢l apropiado para describirla.

4.2.1. Descriptores sencillos

Dos de los descriptores mas simples de una region son su drea y su perimetro. El area
de una regidn se obtiene contanda el ntimero de pixcles dentro de (y tomando en cuenta) su
borde, en una imagen binaria, el area corresponde al nimero de pixeles blancos en la region. El
perimetro es la longitud de su borde. Tstos descriptores son utilizados en conjunto para definir
otro tipo de descriptor, la medida de estrechez (compactness) de la region, definida como

C=PYA
donde P es el perimetro y A el érea.
La estrechez es un descriptor de los llamados medida de circularidad, ya que su valor ¢s

minimo para figuras circulares [Casticman, 1979]. Su magnitud refleja ta complejidad de la
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region, para una region circular toma el valor 4. Figuras mas complejas tienen un valor mayor,
Otro tipo de descriptor de regién es la densidad dptica integrada (10D, por sus si glasen
inglés). La cual es la suma de los niveles de gris de los pixeles dentro de la region, y reflcja la
“masa” o “peso” del objeto. E1 10D se obtiene mediante la formula
[0D =3 k Nk
Donde k es el k-ésimo nivel de gris y Nk es el ntumero de pixeles en la regidn con el k-ésimo
nivel de gris. Analizando la férmula del 10D se puede observar que se relaciona con el concepto
de histograma de una imagen. El histograma de una imagen es una funcién que relaciona un
nivel de gris en la imagen con la frecuencia en que ocurre en la misma, es decir, el nimero de
pixeles que tienen ese nivel de gris, en base a esto, el término Nk es precisamente el histograma.
De csta forma, ta formula para obicner el 10D se puede reescribir como
10D = 2. k H(k)

Donde H(k) es la funcion histograma.

4.2.2. Descriptores topolégicos

Otro tipo de descriptor son los descriptores topoldgicos. Las propiedades topologicas
son tiles para descripciones globales de regiones en una imagen. La topologia es el estudio de
propiedades de una figura que no sea afectada por ninguna deformacion, siempre y cuando la
figura no se rompa o se doble. Si un descriptor topoldgico esta definido por el mimero de hoyos
en una region, esta propiedad obviamente no sera afectada por variaciones en ¢l tamaiio de la
region, o rotaciones de la misma. En fa figura 23 se muestra una region con dos hoyos.

Otro descriptor topoldgico util es el nimero de componentes conectados. Un

componente esti conectado si dos pixeles cualquiera p y q que forman parte del componente
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estdn conectados. Si p- tiene coordenadas (x, y) y q tiene coordenas (s, 1), estan conectados si
existe un camino de pixeles, de coordenadas (x0, 0}, ..., (xI, y1) que unan p con q, donde

(5 ¥) =0, y0) y (5, ) = (xn, yn), si se cumple esta condicién para todos los pixeles de
componente, cntonces estd conectado [Gonzilez y Woods, 1992]. En la figura 24 se muestran

dos componentes conectados.

Fig 23. Regidn con dos hoyos

El ndmero de hoyos y el nimero de componentes concctados en una figura pueden ser
utilizados para definir otro descriptor, el nimero de Euler, definido como

E=C-H

Fig 24 Dos componentes concctados
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Donde C es el ntmero de componentes conectados y H el nimero de hoyos. En la figura 25

se muestran regiones con ntimero de Euler igual a 0y —1I,

Fig 25. Regioncs con namero de Euler ipual a 0 y I, respectivamente,

4.2.3, Momentos

La teorfa de momentos es utilizada principalmente en probabilidad. Los momentos de
una funcién tienc la cualidad de ser Gnicos para esa funcion [Papoulis, 1965}, es decir, el
conjunto de momentos que genera una funcién son suficientes para especificar esa funcion. Por
tanto, los momentos también pueden ser utilizados para deseribir un objeto en una imagen. El

conjunto de momentos de una funcién bidimensional f(x, y) esta definido por
P q
Mpq = Hx y f(x, y)dx

parap, =0, 1,2,...,N. Y p+qes ¢l orden del momento.
Para la descripcion de regiones supongamos que {(x, y) toma el valor de 1 dentro del
objeto y 0 en cualquier otra parte, mostrando la silueta del objeto.

Existe solamente un momento de orden 0
Moo = ” f(x, yxdx

El cual es el 4rea del objeto. Los momentos de primer orden y de orden superior se pueden

hacer invariantes al escalamiento dividiéndolos entre el momento de orden 0 [Castleman, 1979].




I PR

Las Redes Neuronales Artificiales en el Reconocimiento de Tnwigenes
Las coordenadas del centro de gravedad del objeto estan dadas por

= Mio / Moo ¥ = Mo / Moo

Los momentos centrales son calculados utilizando el centro de gravedad como el origen
po= =% -9 s, yyax

Para una imagen digital la ecuacién de momentos centrales se EXPresa cono
o= 2.2 (x=%) (y~7) f(x, y)

Los momentos centrales hasta el tercer orden son:

po= 23 (x-% (y-y) f(x, y)

1l

Mia- (Mto/Mooy (Moo) = 0

pin= 200 (x-%) (F-y) fx, )
= M- MioMoi / Mooy
no= 22 (x-%) (F-y) fx,y)

1!

Mz2o- (2M?i0/ Moo) +(Mio / Moo) = Mao— (M210/ Moo)
hoz= 20 (x=X) (F-y) f(x, y)
= Moz —-(M?01/ Moo)
o= 2.2 (x=%) (F-y) fx,y)
= M30 - 3x M20+2%* Mo
piz= 23 (x=%) (y-¥ fix,y)
=Miz— 2y M1+ X Moz + 2§M1o
r= 22X (=% (-9 fexy)

= Mz21— 2X M1l + y Moz + 2x*Mio

47




Las Redes Neuronales Artificiales eu el Reconacimiento de Indgenes
0 3
po3 = 2.0, (x=%) (v~ ) f(x, y)

= Mo3 - 3y Moz + 2y?Moi

Se puede obtener un conjunto de momentos centrales normalizados, mediante la

siguiente [drmula
Neq = ;lpq/}lYUJ

donde y = (p+q/2) + |, paraptq=2,3, ...
A partir de los momentos centrales normalizados de segundo y tercer orden se puede

obtener un conjunto de siete momentos invariantes [Gonzilez y Woods, 1992]

D1 =1n20+Nn0

D2 = (M 20-1} 02)2 + 41 11

O3 = (n30- 311 2 + (3121 - 1 03)

Da=Mm30+1 122 + M2+ 03y

Ds=(130-31712) (M30+ 1] 12) (1 30+17 12)% - 3(1)21 +1) 03)7]
 (3M21- M3y M2147103) 3017 30 +1) 12)2 - (21 47 03

D6 = (M20-M02) [(M30+112) 7 - (21 4] 03))
+an b+ w) (2 63)

D7=3(M21- 1 03) (N30 + 1) 12) (1 3049 12)? - 3(M21 -1 03)7]

+ (3N20- 1 03) (2147 03) [3(1] 3041 12)7 - (21 +1]03)7]
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4.3. Deseriptores utilizados en el caso de estudio

En el caso de estudio se utilizaron dos vectores de descriptores, que sirven como
entrada al modulo de reconocimiento con el uso de redes neuronaies, los vectores son utilizados
por separado, esto para aumentar la tasa de éxito en el reconocimiento. Bl primer vector
contiene informacion caleulada wiilizando un esquema de descripeion de fa region del caracter.
Los componentes del vector corresponden a descripciones locales de vecindades de 3 x 3
pixeles en diferentes posiciones del caracter. El segundo vector contiene informacion de los

hoyos que pueden presentarse en un caracter (mimero de hoyos, su 4rea y su posicion).

4.3.1. Esquema de descripeion de la region del caracter

El esquema principal de descripeion utilizado en nuestra aplicacion consistié en el uso
de una malla (como descriptor de regién del cardcter). La dimension de los caracteres
segmentados es de 9 x 21, y sobre cada imagen se colocd una malla de 3 x 7, asi cada celda de
la malla cubre una vecindad de 3 x 3 como se muestra en la figura 26. De cada celda de la
malla se obtiene un promedio de los pixeles blancos que se encuentran en dicha celda. s decir,
se cuentan los pixeles blancos y se dividen entre ¢l nimero de pixeles de la vecindad encerrada
por cada celda, obteniéndose un vector de descriptores con 21 componentes. Fste gsquemna es
bastante sencilio y ademas tiene un poder de generalizacion considerable. Una debilidad es su
sensibilidad a la rotacién y escalamiento, pero como se habia dicho, estas invariantes son
minimas en nuestra aplicacion. Una de sus principales ventajas es la rapidez con que se obticne,

ya que los calculos involucrados son sumas y divisiones.
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T

Fig 26 Caracter con malla sobrepuesta.

Se realizaron pruebas con el conjunto de digitos obtenido durante la seginentacion,
utilizando un médulo de reconocimicnto preliminar. En este médulo se implementa un
multiperceptrén de una sola capa, con una arquitectura de 2! unidades de entrada (las
correspondientes a cada componente en el vector de descriptores), y 10 salidas (una para cada
digito), con lo que se obtuvo un porcentaje de éxito del 91% (con un total de 142 digitos

segmentados), un resultado bastante aceptable.

4.3.2. Esquema de descripeién secundario

Debido a que existen probabilidades de que la red neuronal cometa un error, o tenga
indecision en algin caso donde se encuentre confundido con un caracter, por ejemplo al
presentarse un 3y la red neuronal no esté totalmente convencida de si se trata precisamente de
un tres o algiin otro digito parccido a éste, como un 8, es neccsario utilizar otro tipo de
descriptor adicional (y por lo tanto una nueva red neuronal que implemente este descriptor en el
reconocimiento del caracler), y reducir con ello fa probabilidad de una mala clasificacién. Los

descriptores secundarios que se utilizaron son ¢l ntimero de hoyos de los caracteres, su posicién
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vertical (arriba, abajo, o enmedio) vy ¢l drea de estos hoyos. El niimero de hoyos ayuda a
distinguir entre caracteres que son muy similares y donde la primer red puede confundirse,
como en ¢l caso del 3 y el 8. La posicion vertical de los hoyos es utilizada para poder distinguir
entre caracteres que tengan un s6lo hoyo, pero en posiciones distintas, como los digitos 0, 6, y
9. Se puede observar quc el hoyo del 0 se encuentra enmedio de ¢, ¢l hoyo del scis en la parte
inferior y el del 9 en ia parte superior.

Para Hevar a cabo la distincion entre las posiciones de los hoyos, se tomaron en cuenta
todas las imagenes con digitos que contenfan un hoyo obtenidas durante la segmentacidn, se
obtuvo el hoyo y sc analizé su posicion, y se deterninaron los rangos que definen a cada una de
éstas. Por dltimo, el interés en utilizar el drea, es debido a que en caracteres como el 0 y 4 el
hoyo se cncuentra en el rango de posiciones que definen a la parte media, y de alguna forma se
debia hacer la distincion para evitar ambigiiedades, y el area resulté ser el descriptor ideal para
esta tarea. En el caso de caracteres con dos hoyos, como el 8, se tomaron en cuenta la distancia

que existe entre los hoyos, asi como el drea de cada uno de ellos.

4.3.1.1. Obtencién de la informacién de los hoyos

La biblioteca de procesamiento de imagenes utilizada en el sistema de computo cucnta
con rutinas para determinar el nimero de hoyos de una region en una imagen, sin embargo éstas
fallaban en casos cuando por alguna causa, debido a ruido o alghu otro factor, durante la
binarizacion los pixeles que se cncontraban cn el borde de un hoyo se desconectaban,
llevindose a cabo la operacién erréneamente, para evitar este tipo de fallas se trabajé
directamente con las

imagenes,
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Para obtener los hoyos, primeramente se obtuvo la imagen binaria inversa de los
digitos, es decir, el fondo de los caracteres contenfa pixeles blancos, y el caracter estaba
definido por pixeles negros, por lo tanto, la region de los hoyos esta conformada por pixeles
blancos, Después de binarizarse, se buscé el contorno del caracter (los pixeles negros), renglén
por rengldn en la matriz de la imagen, y al encontrarse un pixel negro, se eliminaban los pixeles
blancos que se encontraban en ese mismo renglon, cn el caso donde al recorrerse todo el
renglon no se encontraban pixeles negros, también se eliminaban todos los pixeles de ese
renglon, va que pertenecian al fondo. Este proceso se llevéd a cabo recorriendo la imagen de
izquierda a derecha hasta encontrar el fado izquierdo del hoyo, y de derecha a izquierda, hasta
cncontrar el {ado derecho del hoyo, obteniéndose al final el hoyo (u hoyos) del caracter. En la
figura 27 se muestra graficamente un ¢jemplo de como s¢ localiza el hoyo de un 4 en este €aso,
en la figura de la izquierda sc muestra el digito, las flechas indican hacia donde se lleva a cabo
el recorrido, En la figura de la derecha se muestra un resultado parcial del proceso, donde se han
climinado los pixeles blancos de los primeros cuatro renglones, obsérvese cémo se va aislando
la region del hoyo.

Ya teniendo los hoyos, ¢l total de éstos Y su drea se obtuvo mediante rutinas de la

biblioteca mencionada. Esta informacién se guardG en un vector para enviarse a la red neuronal

dedicada al reconocimiento mediante estos descriptores,

Pixel del borde

NT]
JiE

Recotrido ala

Recorrido a ta
derecha i

izquierda

A

i
il

Fig 27. Obtencion del hoyo de un digito

52




Las Redes Neuronales Artificiales ent el Reconocimicnto de fimvigenes

T P A TR g T - T

Previo a la seleccion de los esquemas descritos se hicieron pruebas con otros esquemas
de descripcion, como el conjunto de momentos invariantes mencionados anteriormente. Se
descartd este esquema ya que mediante pruebas realizadas se concluyd que este tipo de’
descriptores no es apropiado para esta aplicacion en particular, puesto que fos momentos de
cada caracter toman (odos valores similares, y o cumple con la caracteristica de discriminacion
entre objetos de diferentes clases, a pesar de que los momentos sean, de acuerdo con [Gonzalez
y Woods, 1992], invariantes a rotacion, trastacion y escalamiento, Tal vez sean mas apropiados

para aplicaciones donde se utilicen imagenes con niveles de gris, y no binarias.
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5. Reconocimiento

Terminadas las etapas anteriores, se ha llegado a la ultima etapa del analisis de
imégenes, que es ¢l reconocimiento e interpretacion de los datos obtenidos durante la
seg:ﬁentacién ya descritos anteriormente. La tarea del reconocimiento es clasificar un patrén
que se presente, es decir, se debe asignar a una de varias clases disponibles, estas clases
corresponden a los objetos que el médulo de reconocimicnto debe identificar. En esta seccion se
dard una breve explicacién de los algoritmos clasicos utilizados en el reconocimiento de
patrones, asi como la téenica utilizada para la clasificacion en el presente proyecto. Antes de

entrar de lleno a las téenicas de reconocimiento, es de importancia definiv algunos conceptos

fundamentales.

3.1. Objetos, patrones y clases

En la literatura de procesamiento de imagenes, algunos autores se reficren a la etapa de
clasificacién como reconocimiento de imégenes, otros como reconocimiento de patrones
visuales, o como clasificacion de objetos. En escencia, ¢l objetivo de esta etapa cs proporcionar
a una maquina la capacidad para dar un significado a los objetos que se encuentran en una
imagen, una capacidad que sc asemeje lo mejor posible a aquella de los humanos [Gonzalez y
Woods, 1992]. En el contexto de andlisis de imagenes, un objeto, y un patrén toman
significados similares pero a la vez con una marcada diferencia. Un objeto se refiere al objeto
fisico (valga la redundancia) que se encuentra en la imagen que se analiza, como un auto, una
fruta, una letra, etc. Como de los datos en una imagen no se puede dar directamente significado
a un objcto, se deben obtener las caracteristicas escenciales que los describan, tarea que sc

realiza durante la etapa de descripcion dando como resultado un vector de caracteristicas. Un
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patron es una descripcién cuantitativa o estructural de un objeto o alguna otra entidad de interés
en una imagen {Gonzalez y Woods, 1992], y esti formado por uno o mas descriptores, en otras
palabras, el vector obtenido durante la deseripcion es un patron el cual describe al objeto cn la
fmagen, y que es utilizado por el reconocedor para asignarlo a una clase. Por iltimo, una clase

es un conjunto de patrones que comparten algunas caracteristicas en coman, y s¢ denotaran

cComao @i,

5.2, Espacio de caracteristicas

Otro conceplo importante ¢s el espacio de caracteristicas. El espacio de caracteristicas
es un espacio n-dimensional donde cada eje corresponde a cada una de las caracleristicas
tomadas en cuenta para describir los diferentes tipos de objetos a reconocer, y un punto en el
espacio corresponde al patrén que representa a un objeto. En este espacio se encuentran
agrupaciones de punlos que tiene caracteristicas similares, y cada una de estas agrupaciones
corresponden a las clases de objetos. Por ¢jemplo en el espacio de caracteristicas de caracteres

o se tienen grupos de puntos que definen a la letra A, ofra agrupacion para la B, etc. En ocasiones
se dd el caso donde las clases no son distinguibles, es decir, se mezclan los puntos
pertenecientes a dos (o més), dificultando su dislincion, esto se debe a que las caracteristicas
seleccionadas no cumplen con la condicion de discriminacion, de esta forma sc enfatiza la
importancia de la seleccién del esquema de descripcion adecuado para dicha tarea. Sabemos que
en realidad no existe un esquema de descripcién optimo [Jahne, 1997], no hay un esquema

mediante el cual se obtenga una separacion perfecta de las diferentes clases en el espacio de

caracteristicas.
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5.3. IF'unciones de decision

La paite importante en la etapa de reconocimiento es encontrar un confunlo de
funciones, lamadas funciones de decision o de discriminacion, que son ulilizadas para
determinar a qué clasc pertenece un patron que se presente. Estas funciones deben tener la
cualidad de cometer la minima cantidad de ercores posible al momento de ia clasificacién. Cada
clase cuenta con su funcion de decision di(x), donde i denota la clasc, y al presentarse un patron
X areconocer, la decision se toma comparando los valores obtenidos al aplicar cada funcion de
decision al patrdn, y se dice que pertenece a la i-ésima clase mi si se cumple la condicién

di(x) > di(x), para toda i#|
esto es, si se obtienc el mayor valor numérico con la funcion de la i-ésima clase, entonces el
patron pertenece a ésla.

Todas las clases en el espacio de caracteristicas se encuentran scparadas por una
frontera, tiamada frontera de decision. La frontera de decisién que scpara a las clases i y 0j
estd dada por Jos valores de x para los cuales

di(x} = di(x)
0 equivalentemente, los valores de x para los que
di(x) - di(x) = 0.
Es comin el utilizar una sola funcion para identificar la frontera de decisién
dij(x) = di(x) - di(x) = 0.
Entonces, si dij(x) > 0, ¢l patrén pertenece a la clase mi, si dij(x) <0, pertencce a la clase wj.
A continuacién se presentan las funciones de decision mas utilizadas para la

clasificacion.
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5.4. Clasificador de distancia minima

En el espacio de caracteristicas, una clase puede ser representada por el vector méas
significativo, este vector, lamado vector profotipo, es cl vector promedio de los vectores

contenidos en dicha clase, y es calculado mediante Ia formula de Ja media matematica,

m=1MNixx ;i=12 ..M

X e i
donde Ni es el nimero de vectores de la clase i, y [a sumatoria se realiza sobre estos vectores,
M es el niimero total de clases. De esta forma, una manera de clasificar un patron desconocido
es calculando la distancia euclidiana del punto que define al patron desconocido hacia cada uno
de los puntos de los vectores prototipo de cada clase, y asignandose a aquella clase cuya
distancia sea la menor. En este caso las funciones de decision estan dadas por la formula
Di (s} = || x — mi]|
donde fla]| = (a'a)”* es la norma cuclidiana,
En base a lo anterior, la condicién de membresia esta dada por
Di (x) < Dj(x)
y que difiere de la condicién dada anteriormente. Sin embargo, se pueden hacer algunos
arreglos a las funciones para que la condicién concuerde con la definicion de funcién de
decision.
Se tiene que para que un patrén desconocido pertenezea a la clase mi, se debe cumplir
X —miff <l x —my |
aplicando la definicion de norma euclidiana tenemos
[(x - mi)T( X —mi)] r/’<_ [(x— Jrljjr( X - mj)}'/'
desarrollando y elevando al cuadrado

T T T o T T
XX—-2xmi+mi mi < x'x 2X]“lj + 1:1_11 nj
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el término x'x puede ser eliminado, sin afectar la desigualdad, y dividiendo entre —2 se obticne
x'mi- Ymi'mi > xTg - Vo' g
esta desigualdad se puede expresar como
di(x) > dj(x)
La frontera de decision entre las clases i y mj para un clasificador de distancia minima
esta dada por
dii(x) = di(x) — di(x) = x"(mti - mj)- Y%{mi— 0y (mi-my) =0
La supetficie de decision dada por esta funcion es el bisector perpendicular del
segmento de linea que une a mi y mj. Para ol caso bidimensional, el bisector perpendicular es
una linea, cuando sc utilizan tres caracteristicas, se trata de un plano, para mas de (res
caracleristicas es un hiperplano.
En la prctica cste clasificador muestra un buen desempeiio cuando la distancia entre
vectores prototipo es grande comparado al esparcimiento o aleatoriedad de cada clase con

respecto a su media [Gonzalez y Woods, 1992].

5.5. Emparejamiento mediante correlacion
Existe otro tipo de funcidn de decision Hamada funcién de correlacién. La corvelacion
de dos funciones f(x) y g(x) es una propiedad de la transformada de Fourier, y esta definida por
() ° 809 = | P(a) goxrapdor
donde o es una variable temporal de integracion y el asterisco (*) denota el conjugado complejo
(recordando que la transformada de Fourier se implementa utilizando nimeros complejos). Esta

integral representa el 4rea de las regiones donde se intersecta f(x) y g(x), al desplazarse la

segunda funcion sobre la primera, en el rango donde sc encuentra la variable x.
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En la clasificacién de patrones mediante el uso de plantillas se utiliza un método
analogo para encontrar en una imagen (la imagen en proceso de analisis) la regién que sea mas
parecida a otra imagen (la plantilia). Denotando a la imagen y a la plantilla como funciones f(x,
Y)y w(x, y), ¥ de dimensiones MxN y JxXK, respectivamente, el valor de correlacién se caleula

por medio de
(s, t) = 2. 2 [(x, ¥) w(x-s, y-1)
X Y

dondes=0,1,...,Myt=0,1,....N y la sumatoria se rcaliza en el area donde f(x, y) y wi(x, y)
se traslapan. En otras palabras, la plantilla se recorre sobre la imagen y el valor de correlacién
s¢ obtiene multiplicando los valores de los pixeles del 4rea cubierta por la plantilla por los
valores de los pixeles correspondientes a ésta. Se deben definir los puntos de inicio fanto de la
plantilla como de la imagen, los mas comunes son la esquina superior izquierda o la posicion
central, para determinar el punto sobre el cual se obtiene la correlacion. En la figura 28 se

muestra graficamente como se lleva a cabo este procedimiento.

4— N b
tIs
origen T
o
¢ es, 1)
\\'()(-ZI y-1)
Fix.y)
Y

Fig 28. Obtencién de Ia correlacitn de 1(x, y) y w(x, y} cn el punte (s, ).
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Este método fue utilizado en cl presente trabajo, mas no como reconocedor, sino como
complemento en la et;ﬂpa de segmentacion, para encontrar en la placa una regién similar a una
lettaN o Z.
La funcién de correlacion anterior tiene algunas desventajas. Por ejemplo, si se duplican
los valores de f{x, y), también se duplican los valores de c(s, t). Existe ofra funcién donde no se

lienc este tipo de problema, llamada coeficiente de correlacion, y dada por

20 2%, ) - T(x, y) 1wixes , y-t) - )

[22 2210, ) - Tx, y) (s , y-1) - ]

donde W ¢s el promedio de valores de los pixcles en la piantilla, y f(x, y) es el promedlio de
valores de pixeles en el arca de la imagen cubierta por la plantilla. Se puede observar que el
coeficiente de correlacién tiene mayor complejidad matematica que la correlacién simple, va
que involucra las cuatro operaciones matematicas basicas, y ademas sc debe calcular el

promedio de pixeles de cada regidn sobre la cual se coloca la plantitia.

5.6. Clasificador de Bayés

El orden en el que los patrones a clasificar se presentan al reconocedor es incierto, por
lo tanto cn este proceso estd involucrada la aleatoriedad. Tomando en cuenta esto, se puede
utilizar la teoria de probabiiidad paré obtener un clasificador basado en ella. Este tipo de
clasificador utiliza principalmente la probabilidad condicional, recordando que de ella se
obtiene la probabilidad de que ocurra un evento A, a partir de la ocurrencia de otro evento B, y

se denota por p(A/B). En este caso se calcula la probabilidad de que dado un pawdn en
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particular x, ¢l patroén a reconocer, la clase a la que pertenezca sea la clase wi, esto es, p{mi/x),
asi como la probabilidad de ocurrencia de cada clase, P(wi). Este clasificador es dptimo cn el
sentido de que, en promedio, su utilizacion dé como resultado la probabilidad mas baja de
cometer errores de clasificacion [Gonzalez y Woods, 1992],
Las funciones de decision utilizadas por este clasificador tienen la forma
di(x) = p(x/o0i)P(wi).

donde p(x/®i) es la funcidén de densidad de probabilidad de la i-ésima clase, y P(wi) es su
probalidad de ocurrencia.

Estas funciones minimizan la probabilidad de una mala clasificacién, sin enibargo, para
esto es necesario conocer de antenamo los factores que la componen, En ¢l caso de la
probabilidad de ocurrencia, son sencillas de obtenerse, o suponerse. Por cjemplo, si s¢ supone
que todas las clases son equiprobables, todas las clases tendrian como probabilidad dc
ocurrencia [/M. También se pueden obtcner realizando estadisticas sobre una muestra
significativa de los patrones de cada clase.

La funcion de densidad de probabilidad mas utilizada por este clasificador es la funcién
Gaussiana [Gonzalez y Woods, 1992]. En el caso unidimensional, donde cada clase tiene como

media mj y desviacion estandar oj, las funciones de decision tienen la forma

di(x) = m’g

exp| — (x-mj I P(wi)
2 oj

Como un gjemplo, en ¢l caso donde M =2, [a frontera de decisién entre las dos clases

es un punto xo donde di(x) = d2(x). Suponiendo que las dos clases son igualmente probables de

ocurrir, P(@1) = P(w2) = ', la frontera de decision esta definida por el punto xo, tal que p(x/m1)
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= p(x/®2), esle punio es ¢l punto donde se intersectan las funciones de densidad de cada clase.

En la figura 29 se muestra la grafica de cada funcién vy la frontera de decision.

A P(x/m2)

P(xfw1)

P X

mz Xo mi

Fig 29. Funciones de densidad de probabilidad para dos clases
de patrones unidimensionales. El punto xo es [a frontera de
decisién

Claramente se puede observar que la frontera de decisidn de este caso juega un papel de

umbral, similar al caso de la écnica de segmentacién por umbralizacion. El clasificador va a

asignar un patrén x como proveniente de la clase m1 si ticne un valor mayor que Xe, si tietic un
valor menor, lo clasifica como perteneciente a la clase 2. Si las dos clases no son
equiprobables, el punto de decision se mueve a la izquierda si la clase m1 es mas probable de

ocurrir, o a la derecha si lo fuera la clasc w2z,

Ln el caso general n-dimensional, la densidad Gaussiana de los vectores en la j-ésima

clase tiene la forma

1 { P
di(x) = expl Yx-m ) G x-mj)
(x) GG pl ]
Cada densidad est4 definida por su vector medio mj y su matriz de covarianza Cj,

definidos como
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mj = Ej{x}

. 'r
Ci=Ei{ (x-mj) (x- mj)}

donde E{.} es la esperanza matematica del argumento sobre los patrones de la j-ésima clase.

Cl
es el determinante de la matriz de covarianza.
El vector medio y la matriz de covarianza se pueden aproximar promediando las

cantidades en cuestion

mj= I/Nj 2 x

X € mj

Ci= I/N; 2, X X'— my ni}
X € (0

Nj es la cantidad de vectores en la clase ®j, y la suma se realiza sobre estos vectores.

La matriz de covarianza es simétrica y positiva semidefinida. Los elementos de la
diagonal principal, ckk, corresponden a la varianza dcl k—és'imo clemento de fos vectores patrén.
Los elementos fuera de la diagonal principal, cik, son la covarianza de x; y xk. Coando xj y sk
son estadisticamente independientes, ik tiene valor de cero. En este caso la funcion de densidad
Gaussiana multivariable se reduce al producto de la densidad Gausiana de una variable de cada
clemento del vector x.

Debido a la forma exponencial de la funcidn de densidad Gaussiana, es mas
conveniente trabajar con su logaritmo natural. Las funciones de decision toman la forma

di(x) = 111[|)(x/(6j)1’((0j)} = Infp(x/j}] + In[P(®j)]

El orden numérico de esta funcién y la original es el mismo. Sustituyendo la funcion de

densidad Gaussiana se tiene
dj(x} = In[P(mj)] — /2 In(2m) - YIn[|Cj[] - Yo(x - mjjr le(x - ;)

Como el término n/2 In(2m) es comin para todas las clases, puede ser climinado

di(x) = In[P(e)] - Y2In[]Cj[] - ¥a(x - m_i)TCj'](x - mj)
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paraj=1,2, ..., M. Estas ecuaciones representan las funciones de decision de Bayes para clases
Gaussianas. Las superficies de decisién de estas funciones son hipercuadraticas, y coloca una
superficie de decisién de segundo orden entre cada par de clases.

Si todas las matrices de covarianza fueran igual para todas las clases, Cj = C, y
climinando todos los términos independientes de j, las funciones de decision se transforman en

di(x) = In[P(wy)] + x'C 'inj -V ijC g

Si ademas la matriz de covarianza es igual a la matriz identidad, C =1, y las clases

tienen la misma probabilidad de ocurrencia, P = 1/M, la funcién de decisién se reduce a
dj(x) = ,\"Il"n_i -V lllellj

Esta funcion de decision es similar a la del clasificador de distancia minima, Por lo
tanto, el clasificador de distancia minima es un clasificador de Bayes si las clases son
Gaussianas, todas las matrices de covarianza son igual a la matriz identidad, y por altimo, si
todas las clases tienen la misma probabilidad de ocurrir, Este tipo de clasificador s dptimo en
el sentido de que comete la menor cantidad de errores de clasificacion, sin embargo, para que se
cumpla la optimalidad se restringe demasiado el problema, las condiciones obviamente se
cuimplen sélo en el mejor de los casos, lo cual, por o general, no se da con regularidad, o de
alguna manera se manipula el dominio del problema para forzarlo a cumplir estas condiciones.

Los clasificadores aqui descritos son algunos de los mas utilizados en el area del
reconocimiento de imagenes en lo que se refiere a métodos basados en teoria de decision. A

continuacién se presenta el método de reconocimiento utilizado en el presente trabajo.
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5.7. Una técnica alternativa de reconocimicnto: Las redes neuronales
artificiales,

Desde la invension de la computadora, los cientificos computacionales han intentado
que €sta adquiera un comportamicnto similar al de nosotros los humanos, que sea capaz de
tomar decisiones a partir de ciertos eventos, sin necesidad de que una persona le diga qué hacer,
y que aparlir de un nimero de ilustraciones del trabajo que deba realizar, tenga la habilidad de
enfrentar a situaciones nuevas, y no solamente enfrentarlas sino tlevarlas a cabo de forma
exitosa. En ofras palabras, los cientificos intentan dotar a una maquina con un “cerebro
artificial”.

Para poder construir una réplica de alguna cosa, primero se debe conocer obviamente lo
que se va a replicar. Por ejemplo, cuando alguna compaiiia saca un producto al mercado,
digamos un chip, y otras compaiiias del mismo ramo desean vender un producto similar, aplican
fa llamada ingenicria inversa, lo que hacen es comprar un ¢jemplar del producio en el que estan
interesados, y estudian su funcionamiento para obtener “un clon” (un chip, en este caso, que
funcione de forma similar al original) para asi ellos poder fabricar su producto y venderlo. De
forma andloga, para que los cientificos puedan obtencr un clon, por lo menos en el aspecto
funcional, del cerebro primero deben conocer Ia forma en la que éste lleve a cabo sus funciones,
si no en su totalidad, al menos las funciones en las que estan interesados, como el razonamiento,
la forma en la que interpreta imagencs, .etc.

Hasta el momento, atn no se ha descubicrlo completamente como es que el cerebro
humano realiza sus funciones, pero si se han logrado avances, y més en lo que concierne al
procesamiento de informacion obtenida mediante los sentidos. Existen varias ciencias que se

encargan del estudio del cerebro, una de ella es la ciencia cognitiva, que, como su nombre
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indica, se encarga del estudio del proceso de cognicion del cerebro, y la cual es una ciencia
interdisciplinaria, ya que reune a investigadores de distintas dreas, como psicédlogos, filosofos,
lingiiistas, cientificos computacionales, entre ofros. Otra ciencia encargada del estudio del
cercbro es la neurociencia computacional, que trata de entender los procesos cercbrales
mediante la ayuda de una computadora [Churchland y Scjnowski, 1992]. Los neurocientificos
computacionales cstudian las regiones cerebrales en la que estan i}llei'CSﬂ(lOS, realizan modelos
de éstas regiones y simulan su trabajo en la computadora. Estos modelos estan basados en el uso
de redes neuronales artificiales, el tema principal de discusién de este trabajo. Sin embargo, en
la neurociencia computacional, las redes neuronales artificiales tiencn un uso diferente al que se
les da en ¢l caso del reconocimiento de patrones, ya que los modelos de simulacién tratan
parccerse lo mas posible a la regién cerebral que representag, lanto en estructura como en
funcionamiento, asi se mide su efectividad, En el caso del reconocimiento de patrones, ¢l
desempeiio se mide en base a la rapidez y precision con la que realiza la clasificacidn, sin
importar si la topologia de la red se asemeje a alguna region del encéfalo.

A continuacién se da una breve introduccion general a las redes neuronales artificiales,

para posteriormente entrar a la etapa de reconocimiento de nuestro trabajo de investigacion.

5.7.1. Definicion de red neuronal artificial

Empecemos dando la definicién de red neuronal arlificial, una de las mas populares es
la definicion de Teuvo Kohonen [Kohonen, 1988]:

Las redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en paralelo de
elementos simples (usualmente adaptativos) y con organizacion jerarquica las cuales intentan
interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso

bioldgico,
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5.7.2. Caracteristicas de las redes neuronales artificiales

Analicemos la definicién anterior:

Son redes de elementos simples, las redes neuronales artificiales estan compuestas por
un conjunto de nodos (los elementos simples), debido a que estas redes tienen como inspiracion
las redes neuronales bioldgicas, estos nodos corresponde a las neuronas, y también se les conoce
como neuronas artificiales, o unidades de procesamiento. Y, como su contraparte biolégica, su
trabajo es recibir informacion, procesarla y trasmitirla a otros nodos,

Con organizacion jerdrquica, las redes neuronales artificiales estan organizadas en
diferentes capas, cada capa tiene un niimero determinado de nodos. Lsto define la arquitectura
de la red, la cual es una caracteristica de la misma. En base a la arquitectura existen dos tipos de
redes, las de propagacién hacia adelante, y las recurrentes. Bn cl caso més simple, una red
puede tener solamente dos capas, una de entradz;, encargada de recibir los datos del exterior, ¥y
una de salida, que se encarga de dar los resultados. En otros casos las redes contiene capas
intermedias, las cuales realizan los procesamientos internos para llevar a cabo tareas complejas.
En la figura 30 se muestra un modelo gencrico de red neuronal.

Interconectadas masivaniente en paralelo. Definidos los dos tipos de arquitecturas, en
el primer tipo de redes, las de flujo hacia adelante, los nodos de una capa estan totalinente
conectados con los nodos de la siguiente capa, en algunos casos nodos de una misma capa
también se conectan, pero nunca con nodos de una capa anterior. En contraste, en las redes
recurrentes cualquier nodo puede estar conectado con cualquier otro, incluso con nodos de

capas anferiores.
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Intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el
sistema nervioso biolégico. En otras palabras, tratan de simular el comporiamiento de fas redes

neuronales bioldgicas, dando una respuesta a uno o varios estimulos provenientes del exterior.

5.7.3. Aprendizaje

Y ¢edmo saben responder correcta o aproximadamente a una entrada en particular?, las
redes neuronales llevan a cabo su trabajo debido a que son ‘capacitadas’ previamente, es decir,
aprenden la informacion relevante para realizac su tarea. Este proceso de ‘capacitacion’ es
Hamado entrenamiento (o aprendizaje). En las conexiones entre nodos existe un valor asociado
a cllas, llamado peso, y en cllos estd contenida la informacion que permite a [a red desempefiar
su trabajo, cn ofras palabras, en las conexiones se encuentra distribuido su conocimicnto, al
igual que en las sinapsis en las redes bioldgicas. Existen dos tipos de pesos, los inhibitorios
{(pesos con valor negativo), v los excitaiorios (pesos con valor positivo). En el proceso de
entrenamicnto estos pesos son modificados hasta que la red responda correctamente a las

diferentes entradas,

Capadeentrada  Oculta | Oculta N Salida

Fig. 30. Arquitectura de una red de Mujo hacia adelante,
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5.7.3.1 Tipos de aprendizaje

Lxisten dos tipos de aprendizaje, el aprendizaje supervisado y el no supervisado. En cl
primer caso la red cuenta con un agente externo (un maestro) que le indique las respuestas que
debe obtener a partir de ciertas entradas, se le proporciona a la red la entrada y la salida descada
que debe calcular, y en base a ello realiza las modificaciones de sus pesos hasta oblener los
resultados correclos para cada entrada, mediante reglas de aprendizaje que incrementan o
decrementan ¢l valor del peso en cuestion en base al error cometido por la neurona a la que esta
asociado. Existen varios algoritmos de entrenamiento supervisado, uno de los mas utilizados en
redes de flujo hacia adelante es cl de retropropagacion [Cummins y Dellarosa, 2000]. En el
aprendizaje no supervisado, la red no cuenta con un maestro, simplemente se le dan las entradas
que debe reconocer y ella misma modifica sus pesos, de tal forma que entradas que tengan
caracteristicas similares sean agrupadas en una sola clase, cada neurona de salida representa una

de estas clases, tanto en redes recurrentes como en redes de flujo hacia adelante.

5.7.4. Procesamiento de la informacién

La funcién de las neuronas biologicas es recibir informacién (sefiales quimicas),
procesarla y transmitirla a todas aquellas neuronas con las que forma una conexién. Las
neuronas artificiales (los nodos de la red), realizan un trabajo similar. En este caso la
informacion que reciben es un valor numérico. Este valor numeérico, llamado entrada neia del
nodo, es el resultado de la suma de la multiplicacién de los valores que {ransmiten los nodos
fuente por los pesos asociados con las conexiones que van hacia el nodo receptor. Este proceso
¢s representado mateméaticamente mediante la ecuacion

Y netaj= %(iWij

=]
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donde Y_netaj cs la entrada ﬁeta a la j-ésimo nodo (receptor), xi es la satida del i-¢simo nodo,
Wij es la matriz de pesos, que, como su nombre lo indica, es una matriz que contiene los pesos
de las conexiones entre un par de capas, el indice i recorre los nodos en Ia capa lransmisora, y |
los nodos de la capa receptora.

Los nodos pueden encontrarse en uno de dos estados, en estado de activacién, cuando
genera una seiial, o en esfado de reposo, no genera un valor. Este estado depende de una
funcion, llamada funcién de activacion, y la cual determina si el nodo va a ser activado o no,
dependiendo del valor de la entrada neta al nodo en cuestion.

En algimos tipos de redes, los nodos solo pueden generar valores discretos, estos
valores son bivalentes (0, 1) o (-1, 1), el nodo responde con un | al activarse, y con un 0 (6 ~1)
al estar en reposo, En este caso, se dice que es un proceso de todo o nada (responde o no
responde), y estd determinado por un umbral, el cual debe sobrepasar la entrada neta al nodo,

para que €ste se active. Una funcion de activacion para este tipo de nodos tiene ta forma

0 si neta < umbral

f(neta) =
| 5ineta > umbral

Hay otros tipos de redes donde los nodos generan valores continuos, aqui no se utiliza
el criterio del umbral, tos valores generados se encuentran en el rango [0, 1] o [-[, 1]. En este
caso los nodos utilizan una funcién no lineal continua, una de fas mas utilizadas es la funcion

sigmoidal (una funcién con forma de 8), para ¢l caso binario la funcidn tiene ta forma

fexy= !

- exp(-x)

5.7.5, Ventajas de las redes neuronales artificiales sobre las técenicas tradicionales
Existen ciertas caracteristicas que distinguen a las redes neuronales de otras técnicas.

Una de ellas es la tolerancia a fallas. En el caso biologico, diferentes neuronas en diferentes
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regiones cerebrales mueren por varias causas, y a pesar de ello, las regiones desempefian su
trabajo perfectamente (dependiendo del ntimero de neuronas perdidas), csto es debido a que
otras neuronas en buen estado Hevan a cabo la funcién que les correspondia a las neuronas
muettas, ademads del trabajo que éstas desempeiian, a cste fendmeno sc le llama plasticidad. Un
cjemplo de csta sitvacion, muestra que en el sistema visual de las ranas, si se daiia el 50% de la
region cerebral conectada con la retina, encargada de la interpretacion de las imagenes, toda la
imagen caplada por la retina es representada en el 50% funcional [Roscnzweig y Leiman, 1989].
De forma similar, en las redes neuronales artificiales, si alpunos nodos fallan, otros nodos
realizan su trabajo, evitando que la red se colapse y falle totalmente.

Otra caracteristica importante es la tolerancia al ruido, esto se refiere a que algunos
patronies a reconocer tiene algunas distorsiones, en el caso del reconocimiento de imagenes, a
veces las imdgenes capturadas son de mala calidad, y asi se rcaliza el procesamiento sobre cllas,
al llegar a la etapa de reconocimiento, la red cs capaz de clasificar correctamente el patron
correspondiente, a pesar de la distorsion de la imagen.

Una Gltima caracteristica es la capacidad de generalizacion. La gencralizacién es la
cualidad que tienen las redes neuronales de poder responder correctamente a patrones que no se

le habian presentando con anterioridad.

5.7.6. Aplicaciones de redes neuronales utilizando una computadora secuencial
Hasta el momento se ha hablado del paralclismo masivo inherente en las redes

neuronales. Sin embargo, no solamente mediante el uso de una supercomputadora se

implementan las redes neuronales, pueden simularse en una computadora secuencial tradicional,

utilizando los diferentes algoritinos para cada arquitectura que existe actualmente,
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5.7.7. Las redes neuronales utilizadas en cl caso de estudio

Existen diferentes redes neuronales en la actualidad. A cada una la distiguen las
caracteristicas antes mencionadas; su ai‘quitecttnra, su algoritmo de aprendizaje, la funcién de
salida utilizada. Se implementé una red para reconocer digitos y un conjunto de redes para

reconocer letras.

5.7.7.1. Caracteristicas de las redes utilizadas

Las redes utilizadas son redes con arquitectura de flujo hacia adelante de varias capas,
¢l tipo de aprendizaje cs supervisado, y utilizan la regla de aprendizaje de descenso de
gradiente, los nodos generan respuestas continuas utilizando como funcion de activacion la

funcion sigmoidal logistica. Se trata de la llamada red de refropropagacion (backpropagation).

5.7.7.2. Algoritino de aprendizaje

El nombre de retropropagacion proviene del algoritmo de aprendizaje utilizado por la
red. En él se involucran tres etapas. La primera consiste en la propagacion hacia adelante de la
informacion procesada apartir del patrén de entrada, los nodos de la primer capa oculta
procesan la informacion proveniente de la capa de entrada, y la fransmiten a las neuronas de la
siguiente capa, asf sucesivamente hasta que Jos nodos de la capa de salida procesan informacion
y dan una respuesta.

Una vez obtenida 1a respuesta inicia la segunda ctapa, comparando la salida obtenida
por la red contra la salida deseada, y se estima el crror cometido. El error es propagado de la
capa de salida hacia la Gltima capa oculta, es decir, sc relropropaga, de aqui el nombre de la red,
distribuyendo el error cometido por cada nodo de salida con cada nodo al que sc conecta en la

capa anterior. Los nodos de la capa previa a la de salida reciben la informacién proveniente de
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los nodos de la capa de salida del mismo modo que lo hace en la etapa propagacién hacia
adclante, rcaliza la suma de la multiplicacion del error proveniente de los nodos de salida con
fos que forma una conexién por el peso asociado a esa conexidn, y se va propagando de capa en
capa hasta llegar a la primer capa oculta. Este proceso puede verse como si se invirtiera la red y
ahora la capa de entrada es la capa de salida, y la entrada recibida es un veclor que contiene los
porcentajes de error cometido por el nodo correspondicnte.

La altima ctapa consiste en la actualizacion de pesos utilizando la regla de descenso de
gradientc. Los pesos se ajustan de acuerdo a la cantidad proporcional a la primer derivada (cl
gradiente) de la funcién de error. Es sabido que el vector gradiente apunta hacia fa tasa maxima
de cambio de una funcién, como el objéfivo es minimizar e} error, entonces se toma el negativo
del gradiente, que apunta a la tasa minima de cambio, el minimo, de la funcién de ervor en cste
caso.

Mateméticamente, y simplificando la red al caso donde sc tiene una sola capa oculla,
esle proceso se puede ver de la siguiente forma:

Propagacion hacia adelante. -
Se calculan las entradas netas de cada nodo en la capa oculta

netaj = ﬁlxi Wij
iz
donde j=1, 2, ..., N recorre los nodos de Ia capa oculta, i recorre los nodos de la capa de
entrada. x es ¢l vector que conliene las salidas de la capa de cntrada, y W es la matriz de pesos
entre las dos capas.
Y se obtienen las activaciones de cada nodo
f(netaj) = 1 /[ 1 + exp(-netaj) ]
Los nodos de la capa de salida calcula sus entradas netas:

netak = &zj Vik
k=1
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en este caso z es la salida de la capa oculta, y V la matriz de los pesos enire la capa oculta y la

de salida. k recorre os nodos de la capa de salida.

Se obtienen las salidas de cada nodo
yk=Hunetak)=1/[1+ exp(-netaj)

Cadlculo del error y retropropagacion

Se caleula el error cometido por cada nodo de salida

Ok = (tk - yk) P(nctax)

donde t es el vector de fa salida deseada y F(netak) es la derivada de la funcion de activacion,

evaluada en el valor de netak.
Calcula el incremento (o decremento) de los pesos para su actualizacién posterior

AVijk = adkzj

o. es un valor conocido como tasa de aprendizaje, ayuda en la rapidez de convergencia de los

pesos.

Cada nodo calcula la suma de error del nodo al que se conecta en la capa de salida por su

respectivo peso
O _netaj= iﬁk Vik
k=1
Y calcula su error
Ok = &_netaj P(netaj)
y el valor de modificacion de sus pesos
AWij = adjxi
Modificacion de pesos
Cada unidad de salida actualiza sus pesos
Vik(nuevo) = Vik(anterior) + AVik

Lo mismo ocurre con los nodos de Ia capa infermedia
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Wij(nuevo) = Wij(anterior) + AWj;

Este proceso es repetido hasta que se encuentre un minimo de fa funcién de error. Al
encontrarse ¢l minimo, significa que los pesos han encontrado un balance, y que clasificard
correctamente tanto a los patrones del conjunto con el que fue cntrenada, como a nuevos
pafrones que s¢ le presenten. Se utiliza un cierto criterio como condicion de paro, € nuestro
caso se utilizo la funcidn de cuadrados medios. Se obtiene la suma de los cuadrados de los
errorcs comelidos por la red en cada patrén en una iteracién, divididos entre dos, si esta suma ¢s
menor que un valor de error preestablecido, se termina la ctapa de aprendizaje.

Como conjunto de aprendizaje se utilizaron 40 patrones de digitos obtenidos durante la

etapa de segmentacion, corresponden a 4 por cada digito.

5.7.7.3. Red ncuronal para cl reconocimiento de digitos
Arquitectura

Como se habia mencionado anteriormente, la arquitcctura de una red consiste del
nimero de capas de nodos con las que cuenta, y el ntimero de nodos por capa. El nimero de
capas determina la complejidad de las fronteras de decisién entre clases, a mayor niimero de
capas, mas complejas son las fronteras de decision, y mejor desempefio tiene la red. El nimero
de nodos por capa oculta influye en la cficacia de aprendizaje y de generalizacién de la red
[Hilera y Martinez, 1995}.

El nimero de nodos de la capa de entrada depende del esquemna de codificacion
utilizado, cn nuestro caso, se tienen 2! nodos de entrada, correspondientes a los 2t
componenics del vector obtenido por la codificacién mediante el esquena de la malla. El

nimero de nodos de salida en este caso es de 10, uno por cada digito.

75




Las Redes Newronales Artificiales en ef Reconacimicnto de Indgenes

T B 00 ) 70 P L0 S5 P i P 7

T e

Para poder encontrar la arquitectura mas optima se hicieron una serie de pruebas a
diferentes redes con diferentes cantidades de capas ocullas, y con difcrente nimero de nodos en
cada capa, se analizd el tiempo que cada una tomaba para entrenarse, y una vez enirenada ge
analiz6 su desempefio. En el analisis del entrenamiento de cada red se utilizaron varios valores
para la tasa de aprendizaje. En cuanto al desempeiio, se calculé el tiempo de respuesta de cada
red.

La arquitectura seleccionada cuenta con una sola capa oculta con [8 unidades de
procesamiento. En la figura 31 se muestra graficamente la red utilizada para el reconocimiento

de digitos.

Capa de entrada Intermiedia De salida

Fig. 31, Arquitectura de la red para el reconocimicnto de digitos,

Resultados obtenidos durante el proceso de seleccién Vel andlisis de desempeiio

A continuacion se presentan los resultados oblenidos durante las pruebas realizadas a
tres redes con una, dos y fres capas ocultas, modificando ¢l nimero de nodos [por capa, asi
como los valores de la tasa de aprendizaje. En las siguientes tablas se muestra la relacién. La
primer tabla corresponde a las redes con una sola capa oculta, [a segunda a las redes con dos
capas ocultas, el niimero de nodos en cada capa se encuentran separados por un guién, el primer
nimero corresponde a la primer capa, y ¢l segundo nimero a la segunda capa oculta. En la

notacion utilizada Ep es el niimero de ciclos realizadas durante el aprendizaje, T corresponde al
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un conjunto de prueba con un total de 115 patrones,

t el Reconacimiento de Invigenes

| Tasa i Nodos 11 13 15 18 20

Ep=13276 Ep=12862 Ep=12308 Ep=11221 LEp=12933

0.05 T=330seg | T=17382 scg T=408seg | T=382seg | I'=559 seg
P = 83% P=84% P=~81.7% P = 80.9% P=80%
Ep=2823 Ep=2812 Ep=2607 Ep=2393 Ep=1949

0.25 T=17I seg T=282seg T =187 seg T =94 seg T =84 seg
P 83% P~ 84% P =380% P~ 86% P~ 84%
Ep=1284 Ep=1213 Ep=1301 Ep=1311 Ep=%73

0.5 T =32 seg T =36 seg T =44 seg T=151seg T =42 seg
P ~84% P =77.4% P~81.7% P~ 86% P=3853%

Tabla 1. Resultados obtenidos utilizando redes con | L 13,15, 18 y 20 nodos, para la
clasificacion de digitos

atrones reconocidos correctamente utilizando

En las tablas I y Il se puede observar que al aumentar el nimero de capas a dos, el desempefio

de la red se degrad6, disminuyendo el porcentaje de patrones clasificados correctamente, por lo

que se decidio utilizar solamente una sola capa oculta con 18 nodos, ya que fue la arquitectura

que inostrd un mayor porcentaje de éxito. Se realizaron pruebas también a una red con tres

capas ocultas con 18, 15 y 12 nodos respectivamente, pero no se obtuvieron mejores resultados

que los correspondientes a la red seleccionada. En cuanto a la tasa de aprendizaje, se selecciond

un valor de 0.25, ya que al utilizar un valor de 0.05 el aprendizaje fue demasiado lento, y las

redes mostraron un desempeiio similar. Al escoger 0.5, ¢l aprendizaje fue més répido, pero se
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sacrificaba precision, cs decir, al clasificar un patron, el valor generado por la neurona de salida

correspondiente a la clase de dicho patron es muy bajo.

Tasa \¥ Nodos 15-12 18-15 20-18
Ep=4947 Ep=4041 Ep=3661
0.1 T=231seg | T=243sep | T=265 seg
P=74.8% P = 84% P=774%

Ep=2064 Ep=1556 Ep=1731

0.25 T =96 seg T=9%seg [ T=132scg
P=83% P=7383% I'=380%
Ep=1036 Ep=940 Ep=701
0.5 T =48 sep T =56 seg T =51 seg
P =~ 80% P~ 84% P~ 74% Tabla L. Resultados oblenidos de redes con 2 capas
ocultas para fa clasificacton de digilos
J

5.7.7.4. Redes neuronales para Ia clasificacién de letras

Se sabe de antemano ¢l patrén de posiciones de digitos y letras en las matriculas que se
tomaron en cuenta (las fronterizas), y que es de la siguiente forma:

Para automoéviles familiares, un conjunto de tres digitos, en seguida un conjunto de tres
letras, donde la primera siempre es una N, y por altimo un digito. Una matricula genérica seria
de la siguiente manera

DID2DINL2L3 D4

donde D denota un digito y L una letra
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Para vebiculos de carga (pick-ups, camiones, etc.), un conjunto de tres letras, de las

cuales la primera resulta ser una Z, y posteriormente un conjunto de 4 digitos
ZL2L3DID2D3 D4,

Tomando esta informacién en cuenta ya se sabe a qué red enviar cada caracter,
simplemente se debe verificar si el prin)ero coiresponde a una Z o a un digito. De esta forma, se
tiene una red exclusivamente para identificar una 7, que nos indica simplemente si los datos del
patron que se le presenta corresponden o no a esta letra. Si la respuesta de esta red es positiva,
significa que los siguientes dos caracteres también son letras, e inmediatamente los enviamos a
una de las redes para reconocer letras, y los 4 caracteres restantes se envian a la red para
clasificar digitos.

Si la respuesta es negativa, se tiene que mandar a la red de digitos, al igual que los dos
siguientes caracteres, y el altimo de la matricula, Los siguientes tres caracteres a las redes para
reconocer letras.

De acuerdo a estadisticas realizadas sobre un conjunto de aproximadamente 500
matriculas que fueron recabadas en trabajo de campo, anotando la mayor cantidad de matriculas
posibles de vehiculos que se observaron por toda la ciudad, y las cuales se muestran en las
tablas III y IV, se obtuvo informacién acerca de qué letras son mas probables de aparecer
enseguida de una Z, en el caso de matriculas de vehiculos de carga, y enseguida de una N, en el
otro caso. La Ky la J son Jas més probables a encontrarse después de una Z. En seguida de una
N las letras con mayor probabilidad de presentarsc son las letras U, V y T. De tal forma que se
construyd una red para reconocer exclusivamente estas letras. La Gltima red se utilizo para el
reconocimiento de las letras restantes.

El reconocimiento de letras se lleva a cabo utilizando diferentes redes debido a que si se

tuviera una sola red para todas las letras, ésta serfa demasiado grande, afectando el proceso de
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aprendizaje y el de reconocimiento, fe tomaria mas tiempo a la red aprender, y una vez

enlrenada, dar una respuesta.

Arquitectura

Al igual que en el caso de Ia red para el reconocimiento de digitos, fue necesario llevar
a cabo prueb.as sobre distintas redes con distintas arquitccturas para poder seleccionar las mds
apropiadas. Todas tienen en Ja capa de cntrada 21 unidades de procesamiento.

En el caso de la red para reconocer la Z, se utiliza una red sin capas ocultas, y un solo
nodo de salida, similar a un perceptron, solamente difiere en la forma de entrenamiento. Para el
caso del reconocimiento de las letras cnseguida de la primer letra, se utiliza una red con una
capa oculta, con 11 nodos cn ésta, y 5 nodos en la capa de salida, uno para cada clase de letra.
En la tercer red también s¢ tiene una sola capa oculta que cuenta con 20 unidades. Debido a que
en el conjunto muestra de indgenes de matriculas con que se cuenta no aparecen todas las letras
de alfabeto, ésta red reconoce solamente 14 letras, que son la B, D, E,F,G, I, L, M, N, P, S,

W, X,y laY, por lo tanto tiene 14 nodos en la capa de salida.

Resultados obtenides durante el proceso de seleccién v el andlisis de desempeiio

La red para el reconocimiento de Z aprendié en un periodo de 2 segundos, bastante
rdpido. No solamente se entrend con patrones de Z, también fue necesario indicarle qué
patrones no debia reconocer (que su respuesta fuera 0 o aproximada a 0), en especial patrones
correspondientes a digitos, ya que esta red también va a recibir este tipo de patrones y podria
clasificar como Z al 2, por ejemplo, aféciando el reconocimiento en general. En el conjunto de

entrenamiento se contd con un fotal de 21 pares de entrada-salida deseada, de los cuales 3
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Tabla 1. Matriculas correspondientes a veliiculos familiares. Muestra la ocurrencia de cada letra y nlmere
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Matriculas
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K M

Z
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w

K
Z K S
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8
7
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5

K N

V4

Z K T

Z K K

2

Z K K 8

4

Z K T

g
9

Z K T 4

8

K

Z K P

3

5

K N

z

3
2
8
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Z
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K N

z

7
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Z K W 5
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0
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3
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2

J Y 8 0

Z

4

1

Z K V 6

2

Z K N
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Z K G

1
1

Z K A

7

Z K N
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Tabla1V. Matricuias correspondientes a vehlenlos do carga. Mucstra la ocurrencia de cada lelra y némero
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correspondian a datos de una 7, como entrada, y un valor de 1 como salida, y los 18 restantes a
patrones de digitos y leiras donde la salida deseada es 0,

En la tabla V aparecen los resultados obtenidos al experimentar con cuatro redes con
una sola capa oculta, en cada caso se tienen | I, 13, 15 y 18 unidades ocultas.

Sc escogid la red con 11 nodos ocultos ya que a menos cantidad de nodos, menos
recursos de fa computadora ocupa, ademas ue mostrd una efectividad similar a las redes con
mayor nimero de nodos. Las redes fueron entrenadas con un conjunto de 24 pares cntrada-
salida deseada, 15 correspondientes a las letras que esld destinada a clasificar la red, y los 9
pares restantes a patrones donde no debe reconocer,

La arquitectura de la Gltima red tiene una capa oculta con 20 unidades. Se
hicieron pruebas con redes de 11, 13 Yy 15 unidades ocultas, pero su aprendizaje fue demasiado
lento (a los 34.3 minutos después de haber iniciado el entrenamiento atn no se habian
encontrado los valores adecuados de los pesos), por lo cual fueron descartadas. En las prucbas
realizadas a [a red seleccionada, ésta clasificé erréneamente solo dos de los patrones, de un
conjunto de 44, Al prescntarle patrones de letras que no debia reconocer, las asignd a una de sus
clases, lo cual obviamente no debe suceder, una cantidad de 23 de un total de 54 palrones. Esto
fue a causa de que durante el entrenamiento no se le indic a la red aquetlos patrones fos cuales
no debia clasificar. En la siguiente prueba se auments el conjunio de entrenamiento de 45 a 60.
De estos 60 pares 18 correspondian a los patrones que no debe reconocer. Disminuyendo de 23
patrones mal clasificados a sélo 5. La red tomd un tiempo de 4.6 minutos para encontrar los
valores de sus pesos. Como se pucde observar el incremento en el porcentaje de éxito fue muy

bueno al indicarle a la red aquellos patrones que no debe clasificar.
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#Nodos 11 13 i5 18
Ciclos 249] 2376 2394 2173
Tiempo 30 seg 34 seg 39 seg 45 sep
% éxito 92.13% 88.8% 93.3% 93.3%

Tabla V. Resultados del andlisis de desempeno de redes con una sola capa oculta
con I, 13, 13,y 18 itodos, para la clasificacidn de letras

5.7.7.4. Redes neuronales que utilizan la informacién de hoyos de los caracteres

Es necesario contar con redes adicionales, las cuales utilizan la informacién de los
hoyos que pueden tener los caracleres (el esquema secundario de descripeion). Para esto son
utilizados un multiperceptron y un perceptron para digitos y para letras; el multiperceptron para
el caso donde se detecte un solo hoyo en el caracter a reconocer, y el perceptron para aquellos
caracteres donde se detecten dos hoyos.

Arquitectura

La arquitectura de fas redes que utilizan el esquema de descripeion secundario en el
primer caso, y como cualquicr perceptron solamente cuenta con las capas de entrada y salida, la
capa de entrada tiene solamente dos nodos, uno para cada descriptor, y que son la posicién
vertical del hoyo en el caracter v el 4rea que cubre éste, ambos valores normalizados (se
encuentran en el rango [0, 1]). En fa capa de salida se tienen cuatro nodos, tanto en ef conjunto

de digitos como en el conjunto de letras sc tienen un total de cuatro caracleres con un solo hoyo

(0,4,6,9y A, D, P, R).
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Para el caso de los caracteres con dos hoyos (8 y B), el perceptron utilizado tiene 3
nodos en la capa de entrada, ya que se ulilizan la distancia que hay entre los hoyos, y el area de

cada hoyo. Como clasifica solamente un caraclet, la capa de salida cuenta con un sélo nodo.

Andlisis del desempeiio de Ias redes

Se decidio utilizar perceptrones en este caso debido a que la informacion a frrocesar es
pocay por que mostraron una mayor rapidez cn la etapa de aprendizajc que la que mostraron las
redes de retropropagacion. El tiempo de aprendizaje de cada par de redes fue de
aproximadamente un minuto, para cada caso, utilizindose un conjunto de aprendizaje de seis
pares de entrenamiento,

Las redes .mostmron un buen desempefio al realizarse pruebas con un conjunto de 60
digitos. De éste conjunto solamente clasificé erroneamente o no reconocié 8§ digitos, un
porcentaje de éxito de aproximadamente el §7%.

Utilizando éste conjunto de redes adicionales disminuye la posibilidad de un mala
clasificacion de caracteres en el reconocimiento general, ya que si por algiin motivo las redes
principales no reconocen algiin caracter con hoyos, estas redes llevaran a cabo ese trabajo de

forma exitosa.
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6. Resultados y conclusiones

Lin este capitulo se presenta un andlisis del desempefio de las técnicas utilizadas durante
todo el procesamiento de imdgenes partiendo de la segmentacion, hasta llegar a la elapa de

reconocimicnto, de forma individual. Asi como el andlisis global del desempeiio del sistema en

general,

0.1 Etapa de segmentacion

Debido a que sc trabajé con imigenes a color, la técnica de segmentacién de
umbralizacién de varias variables, donde se ufilizan los componentes RGB del color de cada
pixel de las regiones de interés, en conjunto con la condicién de area de la placa para Ia
eliminacion de regiones no deseadas, resultd ser el apropiado para nuestro caso de estudio.
Durante el paso de segmentacién de Ia placa sc tuvo éxito en aproximadamente el 92% (e
undgenes del conjunto Muestra, con un total de 37 imégenes. El 8% donde no se obtuvieron
resultados satisfactorios, se debié a causa de deformaciones en la placa del automovil, algunas
estaban dobladas y otras recortadas, reduciendo de esta forma su area, siendo eliminadas al
comparar €ste contra los valores preestablecidos, afeclando de ¢sta forma la segmentacion, y
por lo tanto los pasos posteriores.

En la segmentacion de los caracteres impresos en la placa, también se obtuvo un buen
porcentaje de éxito utilizando la técnica anterior, Junto con el emparejamiento de plantillas para
eancontrar un caracter, y apartir de ahi caleular las posiciones de los caracteres restantes;
aproximadamente ¢l 84% de las iméagenes obtenidas durante la segmentacion de [a placa. Se
tuvieron failas en aquelias placas donde a causa de Ia binarizacién se introduce ruido, este

problema es a causa de una iluminacién muy alta o muy baja, provocando una localizacion de
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partes de la placa que tenian correlacion con las plantillas utilizadas, sin embargo, estas partes

no correspondian a caracteres.

0.2. Descripcion

Gracias a la naturaleza del dominio del problema en que se (rabajé, donde es raro
encoutrar un caracter rotado, ¢l esquema de descripcidn basado en una malla resulté ser el
apropiado a ufilizar en nuestro trabajo ayudando al médulo de recmllocimiento a tener un buen
desempefio. Se realizaron pruebas con un conjunto de digitos obtenido durante la scgmentacion,
utilizando un médulo de reconocimiento de pruebas, donde se implementa un multiperceptron
de una sola capa, con una arquilectura de 21 unidades de entrada (las correspondientes a cada
componente en el vector de descriptores), y 10 salidas (una para cada digito). También se utilizo
un segundo esquema de descripcion, donde las caracteristicas que se toman ¢n cuenta son la
posicion vertical (arriba, abajo, en medio) del hoyo y el drea que éste cubre, en el caso donde el
caracter cuente con un hoyo. Si el caracter ticng dos hoyos, se utiliza la distancia entre éstos, asi
como el drea de cada uno,

Antes de tomar la decisién de la utilizacién de estos esquemas de descripcion se
realizaron prucbas con otros esquemas. Primeramente se hicieron pruebas enviando al méduto
de reconocimiento todo el conjunto de pixeles binarios que definen a cada caracter, pero la
etapa de entrenamiento de las redes se vio afectada, siendo demasiado lenta, ya que era mucha
informacion a procesar, se tenian 189 nodos de entrada en la red (los caracteres se encuentran
en matrices de 9x21), una vez entrenada la red, ésta no mostrd un mejor desempeiio que la que
utilizé el esquema de malla. También se hicieron prucbas utilizando un conjunto de siete
momentos invariantes, pero éstos no cumplieron con ta condicion de discriminacion de los
descriptores, tomando valores muy similares entre caracteres distintos, lo que dificultaria la

clasificacidn, debido a esto se decidié descartarlos.
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6.3. Reconocimiento

En la etapa de reconocimiento se implementaron 4 redes neuronales de
retropropagacion, cada una con una arquitectura apropiada que utiliza informacién del esquema
dle descripcion principal. Para cncontrar las arquitecturas mas apropiadas sc experinmentaron con
varias redes, se analizo su ticmpo de entrenamicnto y su desempefio. Fueron seleccionadas
aquelias que obtuvieron un mayor poreentaje de éxilo en la clasificacion, Ia red que contara con
el menor nimero de capas y donde estas capas tuvieran el menor ntimero de nodos posible,

En la etapa de pruebas, cada red mostré un porcentaje de aproximadamente el 90% de
caracteres clasificados correctamente, enfatizando el hecho que el caracter debe estar
segmentado perfectamente, con un total de 142 digitos, y 89 letras.

Ademas de las redes mencionadas, se ulilizé otro conjunto también de cuatro redes que
reciben los datos del esquema secundario de descripeion, la informacion de los hoyos que puede
tener un caracter. Dos redes para los digitos y dos para las letras. En cada caso una es para el
reconocimiento de caracteres con un sélo hoyo, y otra para clasificar caracteres con dos hoyos.
Estas redes son multiperceptrones, que fueron seleceionados ya que mostraron mayor rapidez en
el entrenamiento que la red de retropropagacion, asi como un buen trabajo de clasificacion.

S¢ analizé el desempeiio de estas redes con un conjunto de 60 digitos, de los cuales
solamente se clasificaron mal o no se reconacieron 8, siendo el porcentaje de éxito de

aproximadamente §7%.

6.4. Proceso automatico de reconocimiento.

Durante las primeras pruebas realizadas al sistema, la segmentacién de caracteres se

realizé calculando las posiciones de los caracteres a partir del caracter encontrado durante el
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de la mala clasificacion en la mayoria de las matriculas es debido a una m

ala segimentacion. lin

la figura 32 se ejemplifica todo el proceso de reconocimiento.
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Entradn |

Sistema Umbralizacion ®

v

Extraccion de placa

Eliminacion de

hoyos y particulas

sf KOt Huses

Biisqueda de
unaNoZ

Elim. de regiones l[-:xuaccién

43 2NYB YA

Obtencion de
Obtencién de coord. descriptores

(X1,X2,....,X21)

v

v
“432NVB4”

Salida

Fig 32. Proceso de reconocimiento automético.
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Placa Matricula Placa Matricula
reconocida reconocida
434BVB 4 578 NVB 4
ZKP 7153 ZKW 5212
ZKG T4 # 499 NUS 9
25#NKG 6 438 NUE 9
HiHE 3 518 NVN §
497 NTN 6 ZKP 7321
HHHE tHHE # 363 NVK 4
386 #UJ 2 209 NUW 3
ZKU 7513 339NTY 7
276 N#J 1 129 NUL 2
788 #VH# 8 858 NVD 7
THHE THHE # ZKX 490 4
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HHHE THiE # 794 NVI 3
668 NVM 2 900 NUH 5
ZKL 444 4 ZKT 483 9
166 NVB 3 ZKK 407 8
ZKS 3135 222 NUJ 8
029 NUY 4 229 NUW 6
386 NUJ 2

Tabla V1. Placas segmentadas y matriculas correspondicntes reconocidas

6.5. Conclusiones

Realizando un anélisis de todo el proceso de investigacién realizado durante este trabajo
se puede concluir lo siguiente:

En el reconocimiento de caracteres impresos por méquinas, las redes neuronales
artificiales son una buena opcién a utilizar, debido a su marcada habilidad para derivar de datos
complicados o imprecisos, ademés de su capacidad de extraer patrones y detectar tramas que
son muy dificiles de apreciar por ofras técnicas computacionales.

Entre mas informacién participe en el procesamiento mas recursos de decisién podrén
considerarse, en nuestro caso de estudio la informacién de color fue muy importante en la etapa

de segmentacion, asi como la informacion acerca del area de la lamina de la placa.
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Es de importancia la utilizacién de la informacion que sc puede obtener del dominio del
problema. En nuestro caso la informacién obtenida acerca de las caracteristicas de las
matriculas fue de gran ayuda tanto en la segmentacion (cl saber que existen dos tipos matriculas
fronterizas, que en cada matricula aparece siempre una N o una Z) como en el reconocimiento
(la informacién acerca de las posiciones de conjuntos de letras y conjuntos de nimeros),
facilitando dichas tareas.

Es importante el utilizar un conjunto de varias redes neuronales en el médulo de
rcconocimiento para agilizar el trabajo si las figuras a reconocer son muchas. En el caso del
reconocimiento de caracteres, existen caracteres con forma similar, fo que dificulia su
distincion, afectando tanto Ia etapa de cntrenamiento de la red como su etapa de
implementacién.

La implementacion de dos conjuntos {0 més) de redes neuronales que utilicen diferente
informacion para el reconocimiento es de gran utilidad para el incremento de Ia tasa de éxito, si
cierto conjunto de redes no reconocen un caracter, es probable que otro conjunto lo haga.

Las bibliotecas de procesamiento de imdgenes Matrox Imaging Library son una
herramienta muy poderosa, ya que cuentan con una gran cantidad de rutinas para llevar a cabo
tareas tales como la captura, despliegue y manipulacion de tinagenes (filtrado, binarizacién,

seleccidn de regiones, operaciones morfologicas, deteccion de bordes, ctc.).

6.5. Aportaciones y trabajo futuro.

En este trabajo se presentaron los médulos principales de un sistema de reconocimiento
automatico de matriculas o LPR (por sus siglas en inglés). A partir de lo realizado en nuestro

trabajo de investigacion se pueden desarrollar diferentes aplicaciones que impliquen ésta tarea.
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Los programas de computo desarrollados son el “middleware” de un sistema LPR
completo, que se encuentra entre el maédulo de adquisicion y la aplicacién. El sistema actual
carece de modulo de adquisicién; una camara y una tarjeta de adquisicion concctadas a la
computadora donde se ejecute el sistema de reconocimiento, asi como la interfaz que
comunique a estos dos sistemas. El desarrollo de la interfaz do manipulacion del sistema de
adquisicién pucde ser la siguiente etapa del presente trabajo.

Otra etapa a desarrollar es una aplicacion en particular del sistema LPR, donde se ve
involucrada un manejador de base de datos. Un objetivo en particular de un sistema de este tipo
es, por ejemplo, detectar autos robados del estado. Se puede instalar el sistema en una caseta de
cobro de Caminos y Puentes Federales, y donde al pagar los automovilistas la cuota sc les tome
una foto frontal de su vehiculo, la cual serd la entrada a nuestro sistema. Una vez reconocida la
matricula, ésta puede ser enviada (via [nternet), a la computadora central del departamento
vehicular, donde se cuenta con una base de datos de todos los vehiculos del estado, encuentre

los datos del auto al que le corresponde la matricula, los envie a la computadora que los solicits,

y ¢sta los despliegue, para saber Ia sitvacién del auto (robado, ilegal, etc.).
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