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El presente trabajo es un estudio sobre la aplicacion practica de técnicas de
aprendizaje profundo (Deep Learning) en el desarrollo de un sistema de
reconocimiento automatico de matriculas de vehiculos.

Estos sistemas — denominados comunmente ALPR (Automatic License Plate
Recognition) - son capaces de reconocer el contenido de las matriculas de los
vehiculos a partir de las imagenes capturadas por una camara fotografica.

El sistema propuesto en este trabajo se basa en un clasificador de imagenes
desarrollado mediante técnicas de aprendizaje supervisado con redes
neuronales artificiales convolucionales.

Estas redes son una de las arquitecturas de aprendizaje profundo mas
populares, y estan disefiadas especificamente para resolver problemas de
vision artificial, como el reconocimiento de patrones y la clasificacion de
imagenes.

En este trabajo se estudian también técnicas basicas de procesamiento y
segmentacion de imagenes - como los filtros de suavizado, la binarizacién o la
deteccion de contornos - necesarias para que el sistema propuesto pueda
extraer el contenido de las matriculas para su posterior andlisis y clasificacion.

En este documento se demuestra la viabilidad de un sistema ALPR basado en
una red neuronal convolucional, constatando la importancia critica que tiene
disefiar una arquitectura de red y un conjunto de datos de entrenamiento
adecuados al problema que se quiere resolver.




Abstract (in English, 250 words or less):

This work is a study about the practical application of deep learning techniques
for the development of an Automatic License Plate Recognition System.

These systems are able to recognize the plate’s characters thanks to the
images captured by a camera.

The system proposed in this paper is based on an image classifier developed
by supervised learning techniques with convolutional neural networks.

In this paper other basic image processing techniques are also studied, such as
image binarization and segmentation, because of their role in the recognition of
license plates.

This document shows the viability of an ALPR system based on a convolutional
neural network, proving the main importance of adequate network architecture
and training dataset based on the problem to be solved.
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1. Eleccion del tema del TFM

El tema escogido para este TFM es el estudio y aplicacion de técnicas de
aprendizaje profundo (Deep Learning) con el objetivo de desarrollar un sistema
de vision artificial para el reconocimiento automatico de matriculas de
automoviles.

Estos sistemas — denominados comunmente ALPR (Automatic License Plate
Recognition) - son capaces de reconocer el contenido de las matriculas de los
vehiculos a partir de las imagenes capturadas por una camara fotografica.

Sus usos habituales son registrar la entrada y salida de vehiculos en un recinto,
0 como componente de otros dispositivos de control de trafico, como por
ejemplo los cinemémetros o radares de velocidad. En ambos casos, los
sistemas ALPR permiten reconocer y digitalizar los numeros y letras de las
matriculas, haciendo posible el cruce de informacion con una base de datos
externa para obtener mas datos sobre el vehiculo identificado.

El sistema propuesto en este TFM se basa en un clasificador de imagenes
desarrollado mediante técnicas de aprendizaje supervisado con redes
neuronales artificiales convolucionales — también denominadas redes CNN
o ConvNet (Convolutional Neural Network) -. Estas son una de las arquitecturas
de aprendizaje profundo mas populares, y estan disefiadas especificamente
para resolver problemas de visién artificial como el reconocimiento de patrones
y la clasificacion de imagenes.



2. Objetivos del TFM

El objetivo principal de este trabajo es el estudio y aplicacion practica de las
redes neuronales convolucionales (CNN) en un problema de vision artificial
como es el reconocimiento optico de caracteres (OCR) que llevan a cabo los
sistema ALPR.

También forman parte de los objetivos de este TFM estudiar y aplicar técnicas
bésicas de procesamiento y segmentacion de imagenes - como los filtros de
suavizado, binarizacidon o la deteccion de contornos - necesarias para poder
extraer el contenido de las matriculas para su posterior analisis y clasificacion.

Por otro lado, el sistema que se pretende desarrollar debe ser capaz de realizar
las siguientes tareas para alcanzar sus objetivos satisfactoriamente:

e Realizar el procesamiento previo de las imagenes capturadas de
matriculas eliminando informacion innecesaria.

e Detectar y extraer los posibles caracteres que componen la matricula.

e Determinar qué numero o letra representa cada uno de los caracteres
mediante el modelo generado durante el entrenamiento de la red
neuronal.



3. Introduccion

3.1 Sistemas de vision artificial

La vision artificial es una rama de la inteligencia artificial cuyo propdésito es
disefiar sistemas informaticos capaces de “entender’” los elementos y
caracteristicas de una escena o imagen del mundo real.

Estos sistemas permiten extraer informacion — numérica y simbdlica - a partir
del reconocimiento de objetos y estructuras presentes en la imagen. Para
lograrlo llevan a cabo cuatro actividades principales:

Adquisicién de imagenes, mediante una
camara fotogréafica u otro tipo de sensor.

Tratamiento de las imagenes para destacar
posibles regiones de interés y eliminar
informacion no relevante.
Aislamiento de las regiones de interés para
su posterior analisis e interpretacion.

Identificacién y clasificacién de objetos y
estructuras en las regiones de interés.

Figura 1 — Sistema de vision artificial

La vision artificial estd estrechamente relacionada con las técnicas de
procesamiento de imagenes y de reconocimiento de patrones. Las primeras se
utilizan para facilitar la localizacion y deteccion de areas de interés en las
imagenes; las segundas se emplean para identificar y clasificar los objetos y
estructuras detectados en funcién de sus caracteristicas.

3.2 Sistemas ALPR

Los sistemas de reconocimiento automatico de matriculas de vehiculos - ALPR
(Automatic License Plate Recognition) - son un caso particular de los sistemas
de vision artificial. Estos sistemas estan disefiados para "leer" el contenido de
las matriculas de los vehiculos a partir de las imagenes capturadas por una
camara, y se usan principalmente en dispositivos de vigilancia y control de
trafico.



En estos sistemas el reconocimiento de las imagenes de los numeros y letras
de las matriculas se puede implementar mediante distintas técnicas de
aprendizaje de maquina, siendo las mas habituales las redes neuronales de
tipo Perceptron Multicapa (MLP) y las maquinas de soporte de vectores (SVM).
Incluso algunos sistemas optan por utilizar herramientas comerciales de
reconocimiento optico de caracteres (OCR) para este fin.

3.3 Clasificacion de imagenes

El reconocimiento o clasificacion de imagenes consiste en asignar a una
imagen una etiqueta de un conjunto definido de categorias en funcion de sus
caracteristicas.

Pese a parecer un problema relativamente trivial desde nuestra perspectiva, se
trata de uno de los desafios mas importantes a los que se enfrentan los
sistemas de vision artificial. Factores como la escala, las condiciones de
iluminacién, deformaciones o el ocultamiento parcial de objetos hacen de la
clasificacion de imagenes una tarea compleja, a la que se ha dedicado un gran
esfuerzo para desarrollar sofisticadas técnicas de reconocimiento de patrones,
gue no siempre producen los resultados esperados.

Desde el punto de vista del aprendizaje de maquina, la clasificacion de
imagenes es un problema de aprendizaje supervisado, en el que el que los
algoritmos clasificadores generan un modelo a partir de un dataset o conjunto
de imagenes previamente categorizadas. El modelo obtenido se utiliza
posteriormente para clasificar nuevas imagenes.

Para estos algoritmos las imagenes son matrices tridimensionales cuyas
dimensiones son el ancho, alto y la profundidad de color, siendo el contenido
de cada posicion de la matriz un valor numérico que representa la intensidad
de color de cada pixel de la imagen digital.

34 22 33 75 21
32 54 34 22 23

55 66 54 44 22
54 93 34 23 33

66 76 86 56 44

42 i2 3 12 112
22 22 123 23 L4

Figura 2- Imagen digital expresada como una matriz (los valores de los pixeles son ficticios)

Hasta la popularizacion de las redes neuronales convolucionales (CNN), los
sistemas clasificadores basados en maquinas de soporte de vectores (SVM)
eran los que mejores resultados ofrecian en problemas de reconocimiento y
clasificacion de imagenes.



El principal inconveniente que presentan estos sistemas es que requieren de
un proceso previo de extraccion de las caracteristicas relevantes de las
imagenes, casi siempre disefiado a medida del problema que se pretende
resolver, para el que se emplean sofisticadas técnicas de deteccion de objetos
y patrones - histogramas de gradientes orientados (HOG), descriptores SIFT,
etc. - , y en los que suele ser necesaria cierta intuicion y conocimiento de los
datos de entrada.

Caracteristicas geométricas de los
caracteres de texto como el nimero
de intersecciones, angulos, etc.

EXTRACCION DE :> Imagen 1: CLASE A

b Imagen 2: CLASE B
CARACTERISTICAS Imagen 3: CLASE C

A

El algoritmo clasificador SVM se entrena a partir de las caracteristicas
extraidas para un subconjunto del dataset de entrenamiento, por lo que la
eficacia del modelo generado depende de lo representativas que sean estas.

Figura 3 — Sistema de vision artificial basado en un SVM

El aspecto mas negativo de estos sistemas es que realmente no aprenden las
caracteristicas o atributos relevantes de cada categoria, ya que estas les llegan
predefinidas en la etapa de extraccion. Ademas, estos sistemas son
extremadamente sensibles a las variaciones de escala, iluminacion,
perspectiva, etc. que puedan presentar las imagenes.

3.4 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son un paradigma de aprendizaje automatico
inspirado en el funcionamiento del cerebro biologico. Estas redes estan
compuestas por neuronas interconectadas entre si que colaboran para producir
una salida a partir de los datos de entrada de la red.

Cada neurona artificial o perceptrén es una unidad de procesamiento que
recibe una serie de sefiales de entrada que multiplica por un peso determinado
(pesos sinapticos). La neurona calcula la suma del producto de cada entrada
por su peso correspondiente — al que se le suele afiadir un factor de correccion
o bias - , y aplica al valor resultante a una funcién activacion que produce un
valor de salida u otro, dependiendo de si la suma de sefiales y pesos supera un
umbral determinado.



Sefales de entrada Pesos sinapticos Funcidn de activacién
Figura 4 — Esquema de una neurona artificial con tres entradas

Las redes neuronales artificiales se organizan en capas de neuronas donde
cada capa procesa la informacién recibida de la anterior. EI nimero de capas y
el tipo de funcién de activacion de las neuronas determina la complejidad de los
problemas que puede resolver la red: desde detectar patrones sencillos en
datos linealmente separables (una capa), a complejas relaciones no lineales
entre los datos de entrada (mas de tres capas).

Las redes con una 0 més capas intermedias entre la entrada y la salida son lo
que se denominan redes profundas, y son la base del Deep Learning o
aprendizaje profundo. En el siguiente esquema se puede ver una red con una
capa oculta, se observa también como en estas redes las neuronas de una
capa estan totalmente interconectadas con las de la siguiente.

X1 S
x2 Sz
X3 53

Figura 5 — Red neuronal con una capa oculta o intermedia
El siguiente diagrama muestra de manera simplificada como se clasifica una

imagen en una red con una capa de tres neuronas que actian como
clasificadores lineales simples:

Imagen convertida en un vector de pixeles

56

0.2 05 0.1 2.0 1.1 -96.8
231

1.5 1.3 2.1 0.0 X + 3.2 = 437.9
24

0 025 0.2 -03 -1.2 61.95
2

W X b f(x.w, b)

Figura 6 — Clasificacion de una imagen en una red neuronal
Fuente: Andrej Karpathy [12]
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En la imagen anterior, la matriz W son los pesos de las neuronas de la red, X
es la imagen convertida en un vector de pixeles (solo cuatro para simplificar) y
b es un vector con los valores de ajuste o bias. Cada fila de la matriz W
representa los pesos de una neurona que a su vez se corresponderian con una
clase o categoria de imagen determinada.

El resultado del producto de la matriz W por el vector de pixeles X; mas los
valores bias es un vector con la “puntuacion” obtenida por la imagen de entrada
para cada una de las posibles clases. En este ejemplo la mayor puntuacion
seria para la clase sombreada en color verde.

La gran ventaja de las redes neuronales respecto a otros métodos es su
mecanismo de aprendizaje automatico, gracias al cual no es necesario
desarrollar procesos de seleccion y extraccion de atributos “a medida” como los
comentados en el apartado 3.3 para los sistemas basados en SVM.

El algoritmo de aprendizaje de estas redes permite extraer los atributos o
caracteristicas de cada clase a partir de un conjunto de datos de entrenamiento
previamente clasificado. Estos atributos son los pesos de las diferentes
neuronas de la red, y sus valores se calculan de manera iterativa mediante un
método de aprendizaje supervisado denominado backpropagation o
“propagacion de errores hacia atras”.

A grandes rasgos, el algoritmo consta de dos etapas que se repiten
iterativamente por cada elemento del conjunto de entrenamiento:

e En la primera se calcula la clase a la que pertenece el ejemplar de entrada
segun los valores actuales de los pesos de la red.

Una vez clasificado, el algoritmo determina la validez de dicha clasificacion
mediante una funcién de error o coste que calcula lo buena o mala que es,
comparandola con la clase a la que realmente pertenece el ejemplo de
entrenamiento introducido en la red.

e Conocido el error, la segunda etapa del algoritmo lo propaga hacia atras a
todas las neuronas de la red que han contribuido a la clasificacion del
ejemplar, recibiendo cada una la “porcién” del error correspondiente en
funcidén de su aportacion, para que actualicen los pesos proporcionalmente,
de tal manera que los nuevos valores reduzcan el error de clasificacion. El
algoritmo empleado para esta optimizacion suele ser el de descenso del
gradiente.

La combinaciéon de ambos métodos — propagacion hacia atras y descenso del
gradiente — tiene como objetivo minimizar la funcion de error, actualizando sus
parametros (los pesos de la red) en la direccidn opuesta a su gradiente (la
derivada parcial de la funcion de error en base a dichos pesos). Este gradiente
se calcula en cada una de las capas de neuronas implicadas en la clasificacion
del ejemplar.
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La siguiente imagen describe de manera intuitiva el método de descenso del
gradiente con un ejemplo sencillo:

fw)

»

Figura 7 — descenso del gradiente

En la imagen anterior f(w) es la funciéon de error y w un peso determinado. El
método del descenso del gradiente permite calcular un valor de w (punto
amarillo) mediante el que se obtiene un valor minimo de la funcién de error.
Para calcular este valor el algoritmo desciende iterativamente por la pendiente
(gradiente) desde el valor actual (punto rojo) en el sentido indicado por las
flechas, avanzando en cada iteracion con una longitud de paso o tasa de
aprendizaje determinada.

El principal inconveniente de las redes neuronales descritas en este apartado
son las dificultades que plantea la interconexion total que existe entre las
distintas capas de neuronas cuando aumenta la dimensionalidad de los datos
de entrada. Por ejemplo: una imagen a color de 300x300 pixeles requiere una
capa de entrada con 270.000 pesos (300x300x3), si se afiaden varias capas
intermedias a la red el nimero de pesos y bias necesarios crecera
desorbitadamente, aumentando el coste computacional y el riesgo de sobre-
entrenamiento de la red (overfitting).

3.5 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo particular de red
neuronal inspirada en el funcionamiento de la corteza visual del cerebro. Estas
redes estan disefiadas para resolver problemas de vision artificial como el
reconocimiento de patrones, aunque pueden tener otros usos como la
clasificacion de textos o el procesamiento de lenguaje natural.

Al igual que las redes neuronales “convencionales”, reciben una entrada que
transforman a través de una serie de capas de neuronas, pero en este caso la
entrada es una imagen representada en forma de matriz tridimensional —
ancho, alto y profundidad de color - que contiene los valores numéricos de los
pixeles. Las capas de neuronas también se organizan de manera
tridimensional, y el resultado de las distintas transformaciones llevadas a cabo
en la red es la clase o categoria a la que pertenece dicha imagen.
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Las redes convolucionales se construyen utilizando cuatro tipos de capas
principales: capa de entrada, capa convolucional, pooling y capa totalmente
conectada (FC, Fully Connected). La estructura de esta Ultima es similar a las
redes vistas en el apartado 3.4.

En las capas convolucionales las neuronas no estan totalmente
interconectadas, sino que lo hacen con una pequefia region de la capa anterior.
Ademas, las neuronas de esta capa comparten los mismos pesos y bias, lo que
reduce considerablemente el nimero de parametros de la red.

De manera grafica, estas agrupaciones se pueden interpretar como una
ventana que recorre la imagen o capa de entrada, deslizandose de izquierda a
derecha y de arriba a abajo hasta llegar al final, como se puede ver en la
siguiente ilustracion:

IMAGEN DEENTRADA CAPA CONVOLUCIONAL
32x32x1 pixeles 16filtros

Ventana 5x5

32x32x1 16x28x28
1024 12.544

neuronas neuronas

Figura 8 — Ejemplo de capa convolucional

En el ejemplo anterior, la capa de entrada es una imagen en blanco y negro de
32x32 pixeles que contiene una representacion de la letra “N”. Las neuronas de
la capa convolucional estan conectadas a regiones de 5x5 pixeles (rectangulo
naranja), es decir, cada neurona esta conectada a un total de 25 neuronas de
la capa de entrada.

El volumen resultante tiene unas dimensiones de 28x28 pixeles, en este
ejemplo este tamafio se calcula a partir de los movimientos que puede realizar
la ventana con un desplazamiento de 1 pixel — 27 pixeles a la derecha y 27
pixeles hacia abajo -. El tamafio de la venta y su longitud de
desplazamiento son parametros que se deben determinar segun las
caracteristicas del problema.

A medida que se desplaza la ventana, las neuronas correspondientes de la
capa convolucional calculan el producto entre la matriz de pesos compartidos,
el bias y los valores de los pixeles de la region a la que estan conectadas,
enviando el resultado de esta operacibn a una funcién de activacion
determinada — normalmente la funciébn RelLU (Rectified Linear Unit), que
devuelve el valor max(0,x) —.
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El resultado de estos célculos es una serie de mapas de activaciéon que
permiten detectar la presencia de una caracteristica determinada en la imagen
de entrada. Dicha caracteristica viene definida por la matriz de pesos
compartida y el valor de bias; la combinacion de ambos se denomina filtro o
kernel y su aplicacion a una regidn de pixeles se llama convolucion.

Como se puede ver en la imagen anterior, en las capas convolucionales es
habitual que existan varios filtros — matrices de pesos - para poder detectar
ma&s de una caracteristica en la imagen. En el ejemplo anterior se han definido
16 filtros para detectar 16 posibles caracteristicas en la imagen de entrada.

Las capas convolucionales suelen venir acompafiadas de una capa de pooling
que condensa la informacién recogida, dejando sélo los valores maximos de un
area determinada de la capa convolucional, lo que permite reducir las
dimensiones del volumen de entrada para la siguiente capa.

La arquitectura tipica de una red CNN es una sucesion de capas
convolucionales y pooling, siendo habitual que la ultima capa sea una red
neuronal totalmente conectada (FC), que se encarga de calcular las
puntuaciones obtenidas por la imagen de entrada para cada una de las clases
o0 categorias definidas en el problema.

El algoritmo de aprendizaje de estas redes es el visto en el apartado 3.4:
backpropagation + descenso del gradiente u otro método similar. Pero en estas
redes el entrenamiento tiene como objetivo que las distintas capas de neuronas
aprendan los filtros o caracteristicas de bajo y alto nivel (lineas, aristas, etc.)
que representan a cada clase o categoria de imagen del problema.

Las redes CNN son hoy por hoy el “estado del arte” en el campo de la visién
artificial, donde han demostrado una eficacia muy superior a otras técnicas, y
esto es debido a tres ventajas clave de su arquitectura:

1. Posibilidad de detectar un atributo en cualquier posicion de la imagen
gracias al deslizamiento de la ventana.

2. Tolerancia a leves variaciones de rotacién, traslacién o escala, gracias a las
capas de pooling.

3. Capacidad para reconocer atributos o caracteristicas complejas de alto nivel
mediante la combinacion de los filtros de las capas convolucionales.

Un ejemplo del predominio de las redes convolucionales son los resultados de
las prestigiosas pruebas ImageNet [1]. En estas pruebas anuales compiten
equipos de expertos en vision artificial de todo el planeta presentando sistemas
que intentan clasificar imagenes en 200 categorias predefinidas, partiendo de
un conjunto de entrenamiento compuesto por mas de 450.000 imagenes.

Desde el afio 2012 hasta la fecha son los sistemas basados en redes CNN los
que obtienen los mejores resultados, con tasas de error considerablemente
mas bajas que las ofrecidas por otras técnicas de inteligencia artificial, como se
puede comprobar en la pagina de resultados de 2015 [2].
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4. Sistema propuesto

El siguiente esquema resume el funcionamiento del sistema de vision artificial
propuesto para el reconocimiento automético de matriculas de automoviles:

| - Bmm
678 BUX] | ESEZEENN] | (g
: ; v kil ;
1 1 m i = 1
i e |
: : i
. SEGMENTACION DE . RECONOCIMIENTO :
ENTRADA |:.> CARACTERES |:.> DE CARACTERES I:> ealiEs
: i i

DATOS DE @

RED NEURONAL

ENTRENAMIENTO

Figura 9 — Esquema del sistema ALPR propuesto

Como se puede observar en el diagrama, la entrada del sistema son imagenes
de matriculas de vehiculos. En este TFM se utilizaran tanto imagenes reales
como generadas por ordenador, escaladas automaticamente a una resoluciéon
aproximada de 230x50 pixeles para facilitar su procesamiento.

Una vez introducida una imagen, el sistema ejecutara el proceso de
segmentacion que consiste en la deteccidén de los posibles nimeros y letras
presentes en la matricula. El modulo de codigo que realiza este proceso lleva a
cabo una segmentacion basada en la deteccion de contornos, empleando para
ello las funciones de la popular libreria de vision artificial OpenCV.

La etapa de reconocimiento de caracteres se realizara mediante una red
neuronal convolucional (CNN) entrenada previamente con un conjunto de datos
con imagenes de numeros y letras generadas por ordenador con distintas
tipografias y estilos.

La salida del sistema sera una cadena de texto compuesta por los caracteres
detectados en la imagen de la matricula de entrada.
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5. Planificacion

A continuacion se resume la planificacion de este TFM mediante una tabla de
tareas a realizar, la relacion de entregables y un diagrama de Gantt.

5.1 Tareas

Tarea Duracién Inicio Fin
Plan de trabajo 15 dias 01/03/16 | 15/03/16
Seleccidn del tema 8 dias 01/03/16 | 08/03/16
Elaboracién de la propuesta 5 dias 09/03/16 | 13/03/16
Elaboracién del plan de trabajo 2 dias 14/03/16 | 15/03/16
Preparacion 16 dias 16/03/16 | 31/03/16
Ampliaciéon de.c<.)InOC|rr?|fer.1tos sobre redes 7 dias 16/03/16 | 22/03/16
neuronales y vision artificial
Aqu.J|S|C|oT11de co.no'umlentos basicos sobre 3 dias 23/03/16 | 25/03/16
manipulacion de imagenes
A.nal|5|§ y seleccidn de los algoritmos y herramientas 5 dias 26/03/16 | 27/03/16
disponibles
Anahasyselecuon de los conjuntos de datos 4 dias 28/03/16 | 31/03/16
necesarios
Ejecucidn 42 dias 01/04/16 | 12/05/16
Tratamlentoytranéformaaon de los conjuntos de 10 dias 01/04/16 | 10/04/16
datos de entrenamiento y prueba
Disefio y codificacion de la red neuronal 10 dias 11/04/16 | 20/04/16
Entrenamiento y optimizacién de le red neuronal 10 dias 21/04/16 | 30/04/16
Dlsgn(? y codificacion del subsistema de tratamiento 3 dias 01/05/16 | 08/05/16
de imagenes
Ejecucion del sistema de clasificacién con datos 4 dias 09/05/16 | 12/05/16
reales
Andlisis de resultados y conclusiones 13 dias 13/05/16 | 25/05/16
Preparacion de la presentacion y defensa del TFM 7 dias 26/05/16 | 01/06/16
Redaccién de la memoria 73 dias 21/03/16 | 01/06/16
TOTAL 93 dias 01/03/16 | 01/06/16
5.2 Entregables
Entregable Descripcién Fecha
PECL DescrlpFlon del ter.na del TFM, ObjetIV'OS, estado del arte, 09/03/16
herramientas elegidas y plan de trabajo.
PEC2 Indice con la estry'ctur?'completa de la memoria y contenido del 06/04/16
apartado de planificacion.
5 - -
PEC3 50% apartados d? la memoria redgctados, breve informe de 04/05/16
resultados obtenidos en los experimentos.
PECA Versién cc?r’npleta de Ia' memc?rla con resultados y conclusiones. 01/06/16
Presentacién del trabajo en video.
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5.3 Diagrama de Gantt

28 feb "16 14 mar '16 28 mar "16 11 abr 16 25 abr 16 0% may 16 23 may 16
Mombre de tarea ~ | Duracién ~ | Comienzo ~ | Fin 5 X D ] L VvV M 5 X D J L vV M 5 ¥ D | L ¥V M 5 X D
4 TEM 93dias  mar01/03/16 mié01/06/16 |
4 Plan de trabajo 15 dias mar01/03/16 mar15/03/16 | [—1
Seleccion del tema 8dias mar01/03/16 mar 08/03/16 1
Elaboracion de la propuesta 5dias mié 09/03/16 dom 13/03/16 [ Il
Elaboracion del plan de trabajo 2 dias lun 14/03/16  mar 15/03/16 | (L]
4 Preparacion 16 dias mié 16/03/16  jue 31/03/16 | e—
Ampliacion de conocimientos sobre redes 7 dias mié 16/03/16 mar 22/03/16
neuronales y visian artificial : l
Adquisicion de conocimientos basicos sobre 3 dias mié 23/03/16 vie 25/03/16
manipulacién de imagenes : l
Anélisis y seleccion de los algoritmos y 2 dias sab 26/03/16  dom 27/03/16 I 1
herramientas disponibles :
Anélisis y seleccion de los conjuntos de datos 4dias lun 28/03/16  jue 31/03/16 [
necesarios :
4 Ejecucion £2dias  vie01/04/16  jue 12/05/16 [ 1
Tratamiento y transformacion de los conjuntos de 10 dias vie 01/04/16  dom 10/04/16 i 1
datos de entrenamiento y prueba :
Disefio y codificacion de la red neuronal 10 dias lun 11/04/16  mié 20/04/16 1 t
Entrenamiento y optimizacion de le red neuronal 10 dias jue 21/04/16  sab 30/04/16 | t
Disefio y codificacion del subsistema de 8dias dom 01/05/16 dom 08/05/16 ! I 1
tratamiento de imagenes :
Ejecucion del sistema de clasificacidn con datos 4 dias lun 09/05/16  jue 12/05/16 ' L]
reales :
Anilisis de resultados y conclusiones 13 dias vie13f/05/16  mié 25/05/16 I |
Preparacion de la presentacion y defensa del TFM 7 dias jue 26f05/16  mié 01/06/16 [
Redaccién de la memoria 73 dias lun 21/03/16  mié 01/06/16 [
[ 3 4

Figura 10 — Diagrama de Gantt de la planificacion del TFM
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6. Descripcion de los datos

6.1 Conjunto de datos de entrenamiento

La eficacia de un sistema de clasificacion de imagenes basado en una red
neuronal convolucional depende tanto de la arquitectura y ajustes de la red,
como del conjunto de datos empleado para su entrenamiento. Este Ultimo debe
ser suficientemente amplio y representativo del problema que se quiere
resolver.

Para entrenar la red neuronal del sistema propuesto se ha elegido el conjunto
de datos Chars74k creado por T. de Campos y M. Varma de Microsoft
Research India [3]. Este dataset cuenta con mas de 74.000 imagenes de
nameros y letras en formato PNG organizadas en tres colecciones: caracteres
manuscritos, caracteres extraidos de fotografias de escenas cotidianas y
caracteres generados por ordenador.

Esta dltima coleccion cuenta con mas de 60.000 imagenes en escala de grises
de digitos y letras representados con diferentes fuentes y estilos (normal,
negrita y cursiva), a priori idoneas para que la red CNN “aprenda” a reconocer
los patrones de los distintos numeros y letras de las matriculas.
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GGGGGG GGG

imgO17-00031 img017-00032 img017-00033 img017-00034 img017-00035 img017-00036 img017-00037 img017-00038 img017-00039 img017-00040

GGGGG G

img17-00041 img017-00042 img017-00043 img017-00044 img017-00045 img017-00046 img017-00047 img017-00048 img017-00049 img017-00050

GGGGCG G

img17-00051 img017-00052 img017-00053 img017-00054 img017-00055 img017-00056 img017-00057 img017-00058 img017-0005% img017-00060

GGG GG G

img17-00061 img017-00062 img017-00063 img017-00064 img017-00065 img017-00066 img017-00067 img017-00068 img017-0006% img017-00070

G G G GGG

ima017-00071 imaD17-00072 ima017-00073 ima017-00074 ima017-00075 ima017-00076 imab17-00077 ima017-00078 ima017-00079 ima017-00080

®
®

()

)
Q)
©
@
@

>
Q
o
9
O

D
o,
Q

@
@

0
3)
0
0

Figura 11 — Muestra de imagenes del dataset Chars74

Sin embargo, no todas las imagenes de esta coleccion son validas para el
entrenamiento de la red: las letras en minuscula y los ejemplares generados
mediante fuentes “exéticas” no son representativos del problema planteado. Asi
por ejemplo, la siguiente ilustracion muestra algunas imagenes que han sido
descartadas segun este criterio.

& g 20

Figura 12 — Algunos ejemplares descartados (representan las letras “H”, “A”, “D” y “W” respectivamente)
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Excluyendo este tipo de imagenes la coleccidon de caracteres generados por
ordenador que se utilizara en el entrenamiento queda reducida a un total de
34.584 imégenes de los digitos de 0-9 y letras de A-Z, con una media
aproximada de 950 imagenes por cada clase de niumero y letra.

6.2 Conjunto de datos para validar el sistema

Obtener un dataset con imagenes reales de matriculas de vehiculos es una
tarea mas complicada de lo que pudiera parecer, ya que en muchas
legislaciones esta informacién es considerada como un dato de caracter
personal.

En el caso de Espafia, un informe juridico de la Agencia Espafiola de
Proteccion de Datos (AEPD) del afio 2006 [4] concluy6 que: “dado que no se
requiere un esfuerzo desproporcionado para identificar al propietario del
vehiculo, el simple nimero de la matricula puede ser considerado un dato de
caracter personal; sujeto por tanto a lo dispuesto en la Ley Orgéanica
15/1999 de Proteccion de Datos de Caracter Personal (LOPD)”.

Para evitar este problema se ha optado por validar el sistema ALPR con un
conjunto de iméagenes de matriculas de vehiculos en su mayoria generadas por
ordenador, incluyendo también alguna fotografia real tomada con el
consentimiento del propietario del vehiculo.

Estas matriculas “sintéticas” se han obtenido mediante las herramientas
gratuitas de los sitios Web platesmania.com [5] y acme.com [6].

@ PlatesMania.com

SELECT A COUNTRY LICENSE PLATES OF SPAIN OTHERS

License plate generator, License Maker. License plates of Spain

Code for blog Code for forum
1 234 BCX <a [url=http://platesmania.com/es/inform
href="http://platesmania.com/es/infor er]
mer" target="_blank"><img [img]http://img03.platesmania.com/1
src="http://img03.platesmania.com/1 60518/inf/2000382da1.png[/img][/uri]

60518/inf/2000382da1.png"></a>

Ordinary (2000) v m

Single-row plate with euroband v

Figura 12 — Generador de matriculas del sitio Web platesmania.com

La primera permite crear matriculas segun el formato nacional vigente: dos
grupos de caracteres constituidos por un numero de cuatro cifras, desde el
0000 al 9999, y tres letras, empezando por las letras BBB y terminando por las
letras ZZZ, en donde se suprimen las cinco vocales y las letras N, Q, CHy LL.
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Por otro lado, la herramienta del sitio Web acme.com permite generar

matriculas segun distintos formatos estatales de Estados Unidos, pero sin

ninguna restriccion a la hora de introducir combinaciones de letras y niUmeros.
NEW;YORK

el
A39ZOST

If you want to use this one. then copy it to your own web site. Don't copy the URL. copy the jpg file itself. Links from external HTML
pages to these image files are disabled. If you try it. people viewing your page will just get a broken-image icon and you'll look like an
idiot. If you don't know the difference between copying a URL and copying a file, ask someone other than me. If you're a WebTV person

ACME LICENSE MAKER

you 1y have to do thing called ' loading’. and that's the full extent of my knowledge on the subject.
Make another one!
New York
A3920ST 1986 v || Make Lice

Accepts letters. digits. " +-/7*#1"_ space. and a few s
o SRRl g ~

ecial laracters Some plates Ilow v any numbet of char tet othﬂs llow ven

Figura 13 — Generador de matriculas de acme.com

A continuacibn se muestran algunos ejemplos de matriculas “sintéticas”

generadas con estas herramientas para validar el sistema:

@7399 ZnT)

[@1860 XYB

1399ZMT

1860XYB

@2746 GNX)

E2336 DXG

2146GMX

#3216 LCP

2336DXG

E3923 ZCw

3216LCP

39237CW

#4766 BDK)

E4909 XJF

ATRARMK

FLORIDA

Aanay IF

@7880 wzC)

#1951 FTK

1880WZC

1951FTK

2483 DPM)

{2600 SWM

2433DPM

26005WM

E4391 KHX

84738 BFS

A39TKHX

4T38BFS

E5202 TLC]J

#5253 VGP

520371 C

S253UGR

G rigin

Abena 3 MISHym Catiformin_ illals——isssaiiss.
049%TSV 082 COV 116 GMT 117 JHK 123 TVE 124 RSC
049TSV 082COV 116GMT -1-1 TJHk 123TVF 124RSC
160 (UD [161 OuX| (163 aNz| (167 CUS' 170 SUE (173 Fi
160CUDV 1610LX 163QNZ 167CUS 170SUE 173FMW
HAWAN. IDANO -l IDANO k-l 1DANO k-l ¢ Sllinreis Catiforrin_
245 QK 255 ASV 267 SDP 271 VSL 288 RAR 288 WVZ
ALOHA STATE e Fammess Putatees | | e Fatsss Pututoes | e Fatmcess Putises | i 1y D et
24570QH 255A8V 267SDP 271VSL 288RAR 288WVZ
330 iz (334 0c1 [33SEX] [34LUFD| [3525NVR 354Gy
330FVZ 334DCI 338SGX 341UFD 352NVR 354GYG

Figura 14 — Ejemplos de matriculas generadas por ordenador

20



7. Tecnologias empleadas

7.1 Herramientas

Las principales herramientas utilizadas para desarrollar el sistema ALPR han
sido el lenguaje de programacion Python y las librerias TensorFlow y OpenCV,
estas Ultimas empleadas para generar la red convolucional y el sistema de pre-
procesamiento de las imagenes de las matriculas respectivamente.

7.1.1 Python

Python es un lenguaje de programacién interpretado de propdésito general,
multiplataforma y multiparadigma (imperativo, orientado a objetos y funcional).
Se trata de un lenguaje fuertemente tipado, es decir, no se puede asignar a una
variable un valor de tipo distinto al inicial sin una conversién explicita, siendo a
Su vez este tipado dinamico: el tipo de las variables se determina en tiempo de
ejecucion en funcién del valor asignado.

Los motivos de la eleccion de este lenguaje es una sintaxis clara e intuitiva que
facilita la legibilidad del codigo, y la gran cantidad de librerias especializadas
disponibles, como por ejemplo NumPy, que permite realizar de manera sencilla
todo tipo de operaciones con vectores y matrices, fundamentales a la hora de
trabajar con imagenes y redes neuronales artificiales.

7.1.2 OpenCV

OpenCV es una libreria de vision artificial desarrollada por Intel y actualmente
publicada bajo licencia BSD, que cuenta con mas de medio millar de algoritmos
optimizados para realizar las principales tareas de vision artificial, como el
procesamiento de imagenes, deteccion de caracteristicas o reconocimiento de
objetos. La libreria cuenta ademas con diferentes algoritmos de aprendizaje de
maguina como maquinas de soporte de vectores (SVM), Naive Bayes o KNN
entre otros.

Est4 escrita en C++, es multiplataforma y cuenta con interfaces para trabajar
con lenguajes como Java o Python. La gran cantidad de algoritmos disponibles,
su velocidad de ejecucion y la extensa comunidad de usuarios de que dispone,
hacen de OpenCV una herramienta indispensable para desarrollar sistemas de
vision artificial basados en software de cédigo abierto.

7.1.3 TensorFlow

Se trata de una libreria de cédigo abierto desarrollada por Google para facilitar
el disefio, construccion y entrenamiento de sistemas de aprendizaje profundo.
TensorFlow se caracteriza por un modelo de programacion en el que tanto las
operaciones como los datos se almacenan internamente en una estructura en
grafo, lo que facilita la visualizacion de las dependencias entre operaciones y
su asignacion a diferentes dispositivos como los procesadores graficos.
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Si bien es cierto que existen otras librerias Deep Learning compatibles con
Python que ofrecen un modelo de programacion similar; TensorFlow presenta
una sintaxis bastante clara y cuenta con una potente herramienta de
visualizacion (TensorBoard) que permite entender, depurar y optimizar el grafo
de computacién ofreciendo todo tipo de estadisticas.

Ademas, detras de TensorFlow se encuentra el equipo de investigacion del
proyecto Google Brain, que cuenta con algunos de los principales expertos en
Deep Learning como Geoffrey Hintony Alex Krizhevsky, autores del primer
sistema basado en una red CNN que gano la prueba ImageNet en 2012 [7].

7.2 Tratamiento de imagenes

Tal y como se comentaba en la descripcién del sistema del apartado 4, el
primer proceso que se ejecuta una vez introducida la imagen de una matricula
es la segmentacion de caracteres, cuyo objetivo es detectar aquellas regiones
de la imagen que contienen los nimeros y letras que posteriormente tratara de
identificar el clasificador de la red neuronal.

El médulo Python que ejecuta este proceso esta basado en OpenCV, y emplea
las siguientes técnicas de procesamiento de imagenes:

7.2.1 Conversion a escala de grises

La informacion de color no es necesaria para el problema planteado y su
eliminacion facilita la deteccion de los caracteres de la matricula. Por este
motivo, la primera transformacion que se le aplica a la imagen es una
conversion a escala de grises, o lo que es lo mismo, convertir la imagen en una
matriz en la que cada valor representa el nivel de gris del pixel correspondiente.
Esta transformacion se lleva a cabo mediante la funcion cvtColor de OpenCV.

7.2.2 Desenfoque Gaussiano

La segunda transformacion que se realiza a la imagen es aplicar un efecto de
suavizado para eliminar el ruido. En concreto, se aplica un filtro de desenfoque
Gaussiano que consiste en mezclar ligeramente los niveles de gris entre
pixeles adyacentes, lo que da como resultado una imagen con los bordes mas
suaves en la que se pierden pequefios detalles, de manera similar a lo que
ocurre en las fotografias desenfocadas. Esta transformacion se realiza
mediante la funcion GaussianBlur de OpenCV.

7.2.3 Thresholding

El thresholding o “técnica del valor umbral” es un método que permite convertir
una imagen en blanco y negro estableciendo un valor a partir del cual todos los
pixeles que lo superen se transforman en un color binario (blanco o negro), y el
resto en el contrario. En el caso de las matriculas de vehiculos esta
transformacién permite obtener una imagen en la que quedan claramente
definidos los contornos de los caracteres, facilitando el proceso de
segmentacion o aislamiento de las areas que los contienen.
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En el sistema propuesto esta transformacion se realiza mediante la funcion
adaptiveThreshold de OpenCV, en la que el valor umbral se calcula para
distintas regiones de la imagen, ofreciendo buenos resultados incluso si existen
variaciones de iluminacion en la imagen.

7.2.4 Deteccion de contornos

Los contornos o bordes son curvas que unen conjuntos de pixeles contiguos
que tienen el mismo color o intensidad. Estas curvas permiten localizar las
fronteras de los objetos de la imagen, y su deteccion es fundamental para que
un sistema de vision artificial pueda reconocer o detectar formas en una
imagen.

En el sistema propuesto esta deteccion es la Ultima etapa de pre-
procesamiento de la imagen de la matricula, y se lleva a cabo mediante las
funciones findContours y boundingRect de OpenCV. La primera toma como
entrada la imagen binaria de la fase anterior y genera una serie de vectores de
puntos por cada contorno detectado. La segunda se utiliza para dibujar un
rectangulo que rodea al contorno, lo que facilitara la posterior extraccion las
regiones de la imagen que contienen los nimeros y letras de la matricula.

En la siguiente ilustracion se puede comprobar el resultado de las cuatro
técnicas aplicadas a la imagen de una matricula:
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Figura 15 — Tratamiento de la imagen de entrada
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7.3 Arquitectura de la red neuronal

El componente principal del sistema ALPR presentado en este trabajo es su
red neuronal convolucional (CNN). Esta es la encargada de clasificar los
caracteres de las matriculas a partir de las imagenes extraidas en el médulo de
segmentacion, para lo cual es necesario un proceso previo de entrenamiento
para que la red aprenda las caracteristicas que definen a las distintas letras y
ndmeros que pueden estar presentes en una matricula.

El siguiente esquema resume la arquitectura de la red convolucional del
sistema:

ENTRADA CONV1 CONV2 CONV3 FULLY

32x32 pixeles bafiltros POOLING 64 filtros POOLING 64 filtros POOLING  CONNECTED SOFTMAX
Ventana 5x5 Ventana 3x3 Ventana 3x3

32x32 64x28x28 64x14x14 64x12x12 64x6x6 64x4x4 64x2x2 1024
1024 50.176 12.544 9.216 2.304 1024 256 neuronas
neuronas neuronas neuronas neuronas neuronas neuronas neuronas

Figura 16 — Arquitectura de la red neuronal convolucional propuesta

En el esquema anterior se puede ver que como la entrada de la red recibe una
imagen de 32x32 pixeles, lo que significa que seran necesarias un total de
1.024 neuronas para la primera capa. A continuacion se encuentran tres capas
convolucionales - CONV1, CONV2 y CONV3 - con funciones de activacion
RelLU, acompafadas cada una por una capa de pooling.

Las neuronas de la primera capa convolucional (CONV1) estan conectadas a
regiones de 25 neuronas de la entrada mediante una ventana de 5x5 pixeles.
Esta ventana se desplaza horizontalmente por la imagen con un tamafo de
paso o stride de 1 pixel y sin relleno a ceros (padding 0), para detectar la
presencia de determinadas caracteristicas en la imagen entrada.

En esta capa hay definidos un total de 64 filtros — representados por su
correspondiente matriz de 25 pesos y valor de bias - que permiten identificar en
esta capa un total de 64 caracteristicas diferentes para clasificar los distintos
tipos de digitos y letras de las matriculas.

En el esquema se puede observar como el resultado de esta primera capa de
convoluciéon son 64 volumenes de 28x28 pixeles (50.176 neuronas) que, una
vez aplicada la capa de pooling se condensan en otros 64 volumenes de 14x14
pixeles (9.216 neuronas). Esto es debido al tamafio de bloque de 2x2 pixeles
elegido para la capa de pooling, que reduce las dimensiones de cada uno de
los 64 volumenes a la mitad (de 28x28 a 14x14).
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La segunda y tercera capa convolucional — CONV2 y CONV3 - presentan una
estructura similar salvo por el tamafio de ventana, que se reduce a 3x3 pixeles.

Estas tres capas convolucionales constituyen lo que se denomina en la
literatura de redes CNN un “sistema de extraccion de caracteristicas
entrenable”, ya que durante el proceso de entrenamiento la red aprende los
pesos y bias de las caracteristicas de alto y bajo nivel que definen a cada una
de las 36 distintas clases posibles de numeros y letras (digitos de 0 a 9 y letras
de A-2).

Finalmente, las ultimas capas de la red CNN estan formadas por una capa de
1024 neuronas totalmente conectadas (FC) seguida de una capa que ejecuta la
funcién softmax para calcular, a partir de las caracteristicas extraidas en las
capas convolucionales, la probabilidad de que la imagen pertenezca a cada
una de las 36 clases de caracteres posibles.

Esta arquitectura estd basada en la red convolucional LeNet-5 propuesta por
Yann Lecun [8] para el reconocimiento de digitos, adaptando el nimero de
capas Y los valores de los distintos paradmetros a las necesidades del problema
planteado en este trabajo.

Este disefio también sigue la estrategia general planteada por Simard et al. [9]
para el analisis visual de documentos mediante redes convolucionales, que
consiste extraer caracteristicas sencillas de los caracteres en las primeras
capas de la red, para posteriormente convertirlas en caracteristicas complejas
gracias a la combinaciéon de los distintos filtros de las sucesivas capas
convolucionales.
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8. Ejecucion
8.1 Tratamiento de los datos

A continuacion se describen las distintas operaciones de pre-procesamiento
qgue se llevan a cabo en el sistema, tanto en el médulo de segmentacion de
caracteres, como durante el proceso de carga del conjunto de imagenes de
entrenamiento de la red neuronal.

8.1.1 Pre-procesamiento de las imagenes de entrada

En el apartado 7.2 se describieron las distintas técnicas de tratamiento de
imagenes que se aplican a las matriculas que llegan al sistema - conversion a
escala de grises, desenfoque Gaussiano, thresholding y deteccion de
contornos -, con el fin de aislar aquellas regiones que pueden contener un
ndmero o una letra de la matricula.

Una vez identificadas estas “regiones de interés” (ROI), el médulo Python
encargado del proceso de segmentacién — pagina 43 - realiza una serie de
comprobaciones para determinar si su contenido es efectivamente un digito o
una letra que deba ser analizado y clasificado por la red neuronal.

Estas comprobaciones consisten basicamente en verificar si la altura, anchura
y la relacion de aspecto en pixeles - es decir, la relacion entre ancho y alto de
la region de interés - se encuentran dentro de unos valores determinados. Los
valores minimos y maximos de estos parametros vienen determinados por las
proporciones que deberian tener los caracteres de una matricula estandar de
aproximadamente 230x50 pixeles, siendo esta la resolucion a la que se
escalan todas las imagenes que entran en el sistema, tal y como se indica en el
apartado 4.

Si las proporciones de una region determinada son validas, es decir, estan
dentro de los limites, el siguiente paso consiste en extraer su contenido y
guardarlo como una imagen de 32x32 pixeles que pueda ser analizada por la
red CNN del sistema. De manera resumida, esta transformacion se realiza
mediante las siguientes acciones:

1. Se extrae de la imagen de la matricula en escala de grises la region
delimitada por el rectangulo generado mediante boundingRect presentada
en el apartado 7.2.4.

2. El contenido de la region se redimensiona para que tenga una altura
maxima de 28 pixeles, manteniendo la relacién de aspecto original.
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3. La imagen resultante se convierte en binaria (blanco y negro) y se invierte
mediante la funcion threshold indicada en el apartado 7.2.3, de tal forma
que los pixeles del color de fondo tengan valor 0 (color negro).

4. A continuacion se afiade un borde negro que rodea a la imagen mediante la
funcidbn copyMakeBorder de OpenCV. Este borde se genera con las
dimensiones adecuadas para que el digito o letra contenido en la region
aparezca centrado.

5. Laimagen resultante se redimensiona a 32x32 pixeles.

En la siguiente imagen se puede ver el resultado de las acciones anteriores:
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Figura 17 — Resultado de procesar el contenido de una region de interés

El Gltimo paso de este de proceso consiste en convertir la imagen del contenido
de la region de interés en un vector de pixeles de 1024 elementos, y
almacenarlo en una matriz junto con los otros posibles niameros vy letras del
resto de regiones de interés detectadas en la imagen.

Finalmente, las filas de esta matriz se ordenan por el valor de la coordenada x
de la regién de a la que pertenecen, para poder asi mantener el mismo orden
en el que aparecieron en la imagen original de la matricula.

8.1.2 Pre-procesamiento del conjunto de datos de entrenamiento

Para poder entrenar la red CNN es necesario importar el subconjunto de
imagenes representativas del problema que contiene el dataset Chars74K en
una matriz de datos. Tal y como se comentd en el apartado 6.1, este
subconjunto del dataset estd compuesto por imagenes en escala de grises de
caracteres generados por ordenador correspondientes a los numeros de 0-9 y
letras mayusculas de A-Z.

Como se indicaba en el apartado 3.4, la gran ventaja de utilizar una red
neuronal como algoritmo de clasificacion es su capacidad de aprendizaje
automatico, gracias al cual no es necesario desarrollar procesos de extraccion
de atributos ni emplear técnicas para reducir la dimensionalidad como PCA
(Principal Component Analysis) o similares; lo que simplifica enormemente las
tareas de pre-procesamiento de los datos de entrenamiento.
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En concreto, el médulo de cddigo Python encargado de importar las imagenes
de entrenamiento — pagina 42 - realiza las siguientes acciones:

1. Recorre las 36 carpetas de imagenes (una por cada clase de digito o letra)
de la coleccion, y dentro de cada carpeta redimensiona cada imagen de
128x128 pixeles a 32x32 pixeles, que es la resolucién valida para la entrada
de la red CNN del sistema.

2. Cada imagen se invierte de tal manera que el valor de los pixeles del color
de fondo valgan 0O (color negro) y los que representan al contorno de la letra
o digito sean positivos.

3. La imagen invertida se transforma en un vector de 1.024 posiciones (32x32
pixeles), y este a su vez se afiade a una matriz denominada “X” en la que
se almacenan todos los vectores de imagenes procesadas.

4. Por cada imagen guardada en la matriz se crea una entrada en un vector
denominado “y”, que almacena para cada imagen un numero de 0 a 36 que
identifica la clase de letra o digito que representa la imagen.

5. Una vez procesadas todas las imagenes, se codifica el vector de clases “y”
mediante la técnica one-hot enconding, de tal manera que el vector pasa a
convertirse en una matriz en la que cada fila es a su vez un vector de 36
elementos donde todas las posiciones tienen valor 0 salvo la
correspondiente a la clase de la letra 0 numero de la imagen, que vale 1.
Esta codificacion se lleva a cabo mediante la funcién LabelBinarizer de la
libreria Sci-kit Learn.

6. Finalmente se exporta la matriz de las imagenes (X) y la matriz de clases (y)
a dos ficheros de texto para facilitar su reutilizacion durante el proceso de
entrenamiento de la red.

8.2 Entrenamiento de la red

El proceso de entrenamiento de la red CNN del sistema se basa en la
combinacion del algoritmo backpropagation con el método de descenso del
gradiente ambos vistos en el apartado 3.4.

Se trata basicamente de un problema de optimizacién en el que iterativamente
se buscan los valores de los pardmetros — pesos y bias de la red - que hacen
qgue el valor de la funcién de error o coste sea minimo. En el caso de la red
CNN del sistema, la funcion elegida para medir lo buena o mala que es la
clasificacion de las imagenes es el error de entropia cruzada (cross entropy
error), una de las habituales en el disefio de redes neuronales convolucionales.

De las distintas variantes del método de descenso del gradiente se ha elegido
la version estocastica o incremental, que consiste en calcular iterativamente
el gradiente para un subconjunto o batch de los datos de entrenamiento,
actualizando los pesos de la red mediante la propagacién de errores hacia
atras, sin esperar a que se procese el conjunto de datos completo.
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Desde el punto de vista del coste computacional, este método es mas eficiente
que procesar el gradiente en cada iteracion el dataset completo, ya que suele
ofrecer una convergencia mas rapida. Aunque también es cierto que corre el
riesgo de quedarse “atascado” en un minimo local de la funcion de error.

8.2.1 Inicializacion

Antes de ejecutar el proceso de entrenamiento es necesario generar e inicializa
mediante TensorFlow la arquitectura de red presentada en el apartado 7.3.

De manera resumida, en el médulo de cédigo — pagina 46 - se declara un grafo
de operaciones que contiene tanto las variables que almacenan los datos de
entrenamiento, matrices de pesos, bias y salidas de la red; como las llamadas
a las primitivas del framework para definir la funcion de error, las capas
convolucionales (con su ventana, stride, filtros y funciones de activacion),
capas de pooling, capa FC, salida softmax y la llamada para actualizar los
pesos mediante backpropagation y descenso del gradiente.

En la siguiente imagen se puede ver el grafo de la red CNN del sistema tal y
como la representa la herramienta de visualizacion TensorBoard incluida en el
framework:

Entropia entrenam... | Evaluacion | eatropia
Placehol..

Softmax Entrenamiento
DropOut

C
Placeholder 1 F?mnm

Softmax Entrenam Entrenam
DropOut Entrenam..
FC Entrenam..

CONV3 Entrenam..

POOL2 ) Entrensm

CONV2 Entrensm
( POOLL )~ knrenom.
CONV1 Entrenan..

Placeholder

Figura 18 — Grafo computacional de TensorFlow
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Aparte de declarar la estructura de la red, en el grafo de operaciones se indica
ademas cdmo debe ser inicializada. En el caso concreto de este sistema, se ha
optado por asignar a los pesos pequefios valores aleatorios y a los bias valores
ligeramente positivos.

El objetivo es evitar que durante el entrenamiento se produzca el conocido
problema de las “neuronas muertas”, en el que las neuronas calculan siempre
el mismo valor de salida independientemente del valor de entrada, y suele estar
originado por valores andmalos en los pesos de la red o por una tasa de
aprendizaje inadecuada.

8.2.2 Entrenamiento

Una vez declara e inicializad la red, el siguiente paso es importar el conjunto de
imagenes de entrenamiento pre-procesadas por el modulo de codigo del
apartado 8.1.2. Antes de iniciar el entrenamiento, este conjunto de imagenes
se divide aleatoriamente en tres subconjuntos denominados entrenamiento,
validacion y test; el primero contiene un total de 28.012 iméagenes, el segundo
3.113 y el tercero 3.459.

El conjunto de entrenamiento se utiliza para determinar los pesos de la red que
permitan clasificar con el menor error posible las imagenes, el de validacion
para comprobar si se produce sobreajuste (overfitting) durante el
entrenamiento, y el conjunto de test para calcular la precision del sistema a la
hora de clasificar imagenes que no han sido analizadas durante las iteraciones
de entrenamiento.

La seccién de cédigo encargada de ejecutar el proceso de entrenamiento —
pagina 46 - realiza un total de 4.500 iteraciones seleccionando en cada una un
lote o batch de 300 imagenes del conjunto de entrenamiento para optimizar los
pesos de la red mediante la funcion GradientDescentOptimizer de TensorFlow
con una tasa de aprendizaje de 0.0001; lo que significa que al terminar el
proceso cada imagen se habra analizado unas 50 veces aproximadamente.

Al igual que ocurre con la arquitectura de la red, tanto el nUmero de iteraciones,
como el tamafio de lote y la tasa de aprendizaje se han determinado de manera
empirica comparando los resultados de distintas configuraciones - ver el
apartado 0 para mas informacion -.

8.3 Evaluacion

Para evaluar la eficacia y eficiencia del proceso de aprendizaje de la red se ha
optado por monitorizar la evolucion de la precision y el error general a la hora
de clasificar las imagenes de los subconjuntos de entrenamiento y validacion
durante el proceso iterativo de entrenamiento.

El seguimiento de la precision permite detectar si se estd produciendo sobre-
entrenamiento (overfitting) de la red, es decir, si los pesos y bias se estan
ajustando excesivamente a las particularidades de las imagenes del
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subconjunto de entrenamiento, o que puede provocar que una vez entrenada
la red no sea capaz de clasificar correctamente imagenes distintas a las
analizadas durante el aprendizaje.

En la siguiente imagen se puede ver la evolucion de la precision tanto en el
conjunto de entrenamiento (linea azul) como en el de validacion (linea verde)
durante 4.500 iteraciones. Como se puede comprobar la distancia entre ambas
es muy reducida, lo que a priori es un buen indicador de que no se ha
producido overfitting.

También se puede observar la elevada precision obtenida en ambos
subconjuntos: aproximadamente 99% para el de entrenamiento y 98% para el
de validacion. Para el conjunto de imagenes de test la precisién obtenida con
la configuracion definida en el apartado anterior es de 97,83%.

precision

0.4
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0.0

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
iteraciones

Figura 19 — Evolucion de la precision durante el entrenamiento

Respecto a la funcion de error, la siguiente grafica muestra su evolucion a lo
largo de 4.500 iteraciones. En este caso se puede observar una caida muy
pronunciada durante las primeras 500 iteraciones y bastante mas suave pero
constante durante el resto, lo que indica que en principio la tasa de aprendizaje
elegida para el método del gradiente parece adecuada.
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Figura 20 —Evolucidn de la funcion de error durante el entrenamiento
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Ademas del seguimiento de las magnitudes anteriores, la evaluacion de la
eficacia del proceso de aprendizaje se completa ejecutando la red entrenada
con una muestra de digitos y letras extraidos de imagenes de matriculas
sintéticas y reales (ver apartado 9 para mas informacion).

8.4 Optimizacion

Como se comentaba en el apartado 8.2.2, tanto las caracteristicas de la
arquitectura de red (capas, filtros, tamafio de las ventanas, etc.), como los
parametros del proceso de aprendizaje (numero de iteraciones, tamafio de lote,
tasa de aprendizaje, etc.), han sido determinados de manera empirica, en
concreto siguiendo el procedimiento propuesto por Nikhil Buduma [10] que se
muestra a continuacion:

Definir el problema

!

Construir la arquitectura de la red

h 4

Y

Recopilar (o afiadir) datos

!

—> Nuevo ciclo de entrenamiento

!

¢El error en el conjunto
de entrenamiento
disminuye? No

Si

Si
¢Elerror en el conjunto

de validacion
disminuye?

No éLos resultados en el

conjunto de
entrenamiento son
satisfactorios?

]

¢Los resultados en el
conjunto de test son
satisfactorios? No

No

Si

Y

FIN

Figura 21 — Procedimiento seguido para disefiar y optimizar la red CNN
Fuente: “Fundamentals of Deep Learning”. Nikhil Buduma. O'Reilly 2016
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Como se puede ver en el diagrama anterior, se trata de ajustar iterativamente
los parametros de la arquitectura de la red y el proceso de entrenamiento en
funcion de los resultados obtenidos. Para ello es necesario conocer lo eficaz
que es el aprendizaje para cada ajuste, siendo fundamental contar con
indicadores como los presentados en el apartado anterior.

Como ejemplo de este proceso, las siguientes tablas muestran la precision
obtenida en el conjunto de imagenes de test con distintos valores de tamafio de
lote y nUmero de iteraciones:

Iteraciones | Tamafio lote | Precision % Iteraciones | Tamaiio lote | Precision %
4.500 300 97,83 4.500 300 97,83
4.500 200 97,72 3.000 300 97,60
4.500 100 96,55 2.000 300 96,50
4.500 50 94,54 1.000 300 93,20

En la tabla de la izquierda se puede observar como el aumento del tamafio de
lote para el mismo ndmero de iteraciones supone una mejora en la precision de
la clasificacion del subconjunto de test. Esto se debe a que se produce un
aumento en el numero de epochs o veces que se analiza cada imagen de
entrenamiento durante el aprendizaje.

Respecto a la tabla de le derecha, es importante sefialar que el numero
maximo de iteraciones elegido (4.500) no es casual, ya que durante el proceso
de optimizacion se pudo observar como valores superiores a esta cifra
aumentaban la probabilidad de que se produjera el efecto de las “neuronas
muertas” comentado en el apartado 8.2.1, tal y como refleja la siguiente grafica
de seguimiento de la precisién obtenida para 5.000 iteraciones:
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Figura 22 — Efecto de las “neuronas muertas” en la precision de la red
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Aparte del proceso de ajuste del diagrama anterior, para la optimizacion de la
red también se han seguido algunas de las recomendaciones y técnicas
habituales en el disefio de redes neuronales convolucionales, concretamente:

¢ Revision del conjunto de datos de entrenamiento para eliminar imagenes no
representativas del problema. En este caso son las representaciones
exoticas 0 ambiguas de caracteres comentadas en el apartado 6.1.
Para detectarlas, aparte de revisar manualmente el dataset, ha sido de gran
ayuda evaluar los errores cometidos por la red con muestras de imagenes
de matriculas durante el entrenamiento, tal y como se indicaba en el
apartado 8.3.

e Centrado de los datos de los conjuntos de entrenamiento, test y validacion.
Se trata de una operacion habitual en los algoritmos de aprendizaje de
maquina que consiste en restar a las matrices de datos la media de cada
columna. Este centrado suele venir acompafiado por una normalizacién de
datos, que en el caso de imagenes no es necesaria ya que los valores de
los pixeles estan en la misma escala (0-255).

e Dropout de las neuronas de la capa totalmente conectada (FC). Se trata de
una técnica bastante reciente para reducir el sobre-entrenamiento. Fue
presentada por Srivastava et al. [11] en 2014 y consiste en “apagar”
aleatoriamente algunas neuronas durante el entrenamiento, de tal manera
gue solo se actualicen los pesos de las que quedan activas.
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9. Resultados obtenidos

Una vez entrenada la red CNN tan so6lo queda comprobar la eficacia del
sistema de reconocimiento de matriculas disefiado. Para ello se han utilizado
tres colecciones de imagenes, dos de ellas creadas con las herramientas
comentadas en el apartado 6.2.

Los detalles de cada una son los siguientes:

1. Coleccion de 100 imagenes de matriculas generadas aleatoriamente por
ordenador segun el formato nacional vigente, es decir, dos grupos de
caracteres constituidos por un numero de cuatro cifras, desde el 0000 al
9999, y tres letras, en donde se suprimen las cinco vocales y las letras N, Q,
CHyLL.

2. Coleccion de 100 imagenes de matriculas generadas aleatoriamente por
ordenador segun distintos formatos estadounidenses. Dado que no existe
una normativa Unica en este pais, se ha optado por emplear uno de los
formatos mas comunes, que consiste en dos grupos de tres caracteres, el
primero con nimeros de 000 a 999, y el segundo con letras de AAA a ZZZ.

3. Muestra reducida de 10 imagenes de matriculas reales segun el formato
nacional vigente obtenidas con el consentimiento del propietario del
vehiculo.

En las tres colecciones de imagenes el nombre de los ficheros es el contenido
de la matricula seguido por la extension del archivo (por ejemplo:
231HFG.png).

El moédulo de cbédigo encargado de comprobar la eficacia del sistema — pagina
42 - recorre uno a uno cada fichero, envia la imagen correspondiente a los
modulos de segmentacion y clasificacion. Una vez recibida la respuesta del
clasificador comprueba las diferencias entre el nombre del fichero (sin
extensién) y la cadena con los caracteres reconocidos por el sistema.

Los resultados obtenidos para las tres colecciones son los siguientes:

Coleccion Total imagenes Aciertos | Fallos
Matriculas nacionales 100 100 0
Matriculas USA 100 60 40
Matriculas reales 10 10 0

Los resultados para las 100 imagenes en formato nacional son realmente
espectaculares, obteniendo un 100% de aciertos en el reconocimiento del
contenido de estas imagenes de matriculas.

En el caso de las imagenes reales los resultados son igualmente excelentes -
100% de aciertos -, aunque es importante sefalar que esta muestra es
demasiado pequefia para ser considerada significativa y ademas, las imagenes
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han sido obtenidas en condiciones muy favorables. Llama la atencion, sin
embargo, como el sistema demuestra cierta tolerancia a leves rotaciones o
deformaciones presentes en algunas imagenes, tal y como se puede
comprobar en las siguientes imagenes de esta coleccién cuyo contenido fue
reconocido correctamente:

B7665 GTJ]
& 3056 FHD

Figura 23 — Imagenes tomadas con deformaciones leves que han sido reconocidas correctamente por el sistema

La evaluacion del sistema con la coleccion de 100 matriculas en distintos
formatos estadounidenses resulta bastante decepcionante, logrando tan solo
un 60% de aciertos. Sin embargo, un andlisis detallado de los errores
cometidos por el sistema deja ver como en la mayoria de casos se deben a un
anico caracter, y casi todos se pueden considerar “errores razonables”, como
confundir el nimero 2y laletraZ,ell1ylal, el 0y laletra O, por ejemplo.

En la siguiente imagen se puede ver una de las matriculas reconocida
incorrectamente. En este caso el sistema confundié la letra “O” con el numero
“0”. Como se puede comprobar, la representaciéon de ambos caracteres es
practicamente idéntica para este formato de matricula:

Abena &5

082 COV

\Nild Rose Country

Figura 24 — Matricula reconocida incorrectamente al confundir el clasificador la letra “O” con el nimero “0”

En la siguiente tabla se puede ver la lista completa de errores cometidos en las
matriculas de esta ultima coleccion:

Matricula generada Matricula reconocida Errores
532IUz 53ZIUz 1
7791BB 779188 2
524QYR 5Z4QYR 1
173FMW 173FMV 1
290BKB Z908K8 3
612HZX 61ZHZX 1
866DJJ 86607]1] 1
518ALP S5I8ALP 1
082C0OV 082COV 1
292YDQ Z97ZY00 4
290CCJ Z90CCJ 1
208CMT ZO8CMT 1
1610LX 1610LX 1
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352NVR 35ZNVR 1
895DYX 8950YX 1
160CUD 160CU0 1
255ASV Z55ASV 1
623ADG 6Z3A0G 2
370BXM 3708XM 1
973KOM 973KeM 1
582MBR 582M8R 1
199WWS T99WWS 1
984VYW 984VYV 1
681XEB 681XES 1
574UFO 574UF0 1
149LYK I49LYK 1
9095XU0 905XU0 1
627YAY 6Z7YAY 1
206HIA ZO6HIA 1
341UFD 341UF0 1
826AKO 826AK0 1
775RWG 775RYG 1
550WDD 550W00 2
4200KQ 4200KQ 1
163QNZ I63QNZ 1
557PBN 557P8N 1
814RWS 814RYS 1
926CZD 0Z6CZD 1
421NDY 42INOY 2
123TVF 1Z3TVF 1
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10. Conclusiones

A continuacién se exponen de forma resumida las principales conclusiones
extraidas como resultado del estudio y desarrollo del sistema propuesto en este
trabajo:

1. La primera conclusion a destacar es la confirmacion de la viabilidad de un
sistema de reconocimiento automatico de matriculas (ALPR) basado en una
red neuronal convolucional. El uso de este tipo de redes permite crear un
sistema realmente capaz de “aprender” las caracteristicas de los distintos
digitos y letras de las matriculas, sin necesidad de complejos mecanismos
de extraccion de atributos. Tan solo son necesarios un dataset y una
arquitectura de red adecuados al problema.

2. La segunda es la constatacion de la importancia que tiene disponer de un
conjunto de imagenes de entrenamiento suficientemente amplio y
representativo del problema para obtener resultados satisfactorios con una
red neuronal convolucional. En el caso del sistema presentado en este
trabajo, el dataset empleado no era especifico para el problema planteado,
y prueba de ello es la gran cantidad de imagenes de caracteres en
minuscula o con fuentes exéticas que fue necesario eliminar para optimizar
el proceso de aprendizaje. Sin duda, un conjunto de imagenes disefiado a
medida de las necesidades del problema habria ofrecido mejores resultados
gue los que se han obtenido.

3. La tercera conclusion es lo laborioso que puede llegar a ser optimizar el
proceso de aprendizaje de una red neuronal convolucional, y la escasa
literatura que hay al respecto actualmente. Durante el desarrollo de este
TFM ha sido necesario repetir en multiples ocasiones el proceso propuesto
en el apartado 8.4 hasta dar con una arquitectura y ajustes del proceso de
entrenamiento que ofrecieran resultados razonablemente satisfactorios.

4. Como cuarta conclusion poner de manifiesto como las librerias NumPy,
OpenCV y especialmente TensorFlow, facilitan enormemente el trabajo a la
hora de disefar sistemas de clasificacion de imagenes basados en redes
neuronales. Operaciones complejas como las que llevan a cabo los
algoritmos de tratamiento de imagenes, o el calculo diferencial necesario
para el entrenamiento mediante backpropagation y descenso del gradiente;
guedan reducidas a simples llamadas a funciones y primitivas, permitiendo
centrar todo el esfuerzo en el disefio y optimizacion del sistema.

5. La ultima conclusién que quiero destacar son las multiples posibilidades de

mejora que tiene el sistema propuesto. Este trabajo ha requerido una
importante labor de documentacion y estudio de dos materias nuevas para
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mi: las redes neuronales convolucionales y la vision artificial. Esto
evidentemente se ha reflejado en el sistema desarrollado, y con toda
seguridad habra mejores alternativas de disefio y programacion para los
modulos del sistema y por supuesto para el conjunto de datos de
entrenamiento elegido. Algunas de las mejoras y ampliaciones que se
podrian plantear son:

e Afiadir un moédulo previo al de segmentacién de caracteres que permita
localizar automaticamente matriculas en fotografias de vehiculos.

e Revisar el modulo de segmentacién para evitar el uso de medidas
absolutas en pixeles para detectar regiones de interés.

e Ampliar el dataset de entrenamiento, recopilando nuevas imagenes o
mediante el uso de técnicas como “data augmentation”, para crear
nuevas imagenes a partir de transformaciones de las existentes, lo que
sin duda mejoraria el porcentaje de aciertos del sistema.

e Probar otras configuraciones de red con distintos parametros, nimero de
capas, funciones de activacion o algoritmo de aprendizaje.

Por dltimo, sefalar que realizar este TFM ha sido una experiencia muy positiva,

ya que me ha permitido dar mis primeros pasos en este apasionante mundo del
“‘Deep Learning”, al que espero poder dedicar mas tiempo en el futuro.
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Anexo - codigo fuente del sistema

Modulo de entrada al sistema

modulo_entrada.py

# -*- coding: utf-8 -*-

@author: Francisco José Nufez Sanchez-Agustino

import os
import modulo_segmentacion as segmentacion
import modulo_CNN as CNN
def reconocer_matriculas (ruta_matriculas):
total_aciertos = 0
total_fallos = ©
caracteres_distintos = ©
for ruta, subdirs, ficheros in os.walk(ruta_matriculas):
subdirs.sort()

for nombre_fichero in ficheros:

ruta_completa = os.path.join(ruta, nombre_fichero)
contenido_matricula = nombre_fichero.rsplit('."', 1)[0]

caracteres_matricula = segmentacion.cargar_contenido(ruta_completa)

matricula_reconocida =

if contenido_matricula
print "\nCORRECTO:

CNN.reconocer_matricula(caracteres_matricula)

== matricula_reconocida:

" n

",contenido_matricula, = ", matricula_reconocida

total_aciertos = total_aciertos + 1

else:

caracteres_distintos = \

sum(1l for x,y in zip(contenido_matricula,matricula_reconocida) if x !=y)
print "\n* ERROR: ", contenido_matricula," <> ",matricula_reconocida
print "* CARACTERES DISTINTOS: ", caracteres_distintos

total_fallos = total_fallos + 1

pr\int "\n***************“
pr\int 113k >k 3k 3k >k ok 3k ok ok ok kok ok sk k

print " ACIERTOS:", total_aciertos
print " FALLOS:", total fallos

#H#H##H4H# LLAMADA PRINCIPAL ###########

reconocer_matriculas("matriculas/nacional/")
#treconocer_matriculas("matriculas/reales/")
#treconocer_matriculas("matriculas/usa/")
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Modulo de segmentacion de caracteres

modulo_segmentacion.py

# -*- coding: utf-8 -*-

@author: Francisco José Nufez Sanchez-Agustino

nnn

import cv2
import math
import numpy as np

def verificar_roi(r):

def

# Relaciones de aspecto admitidas para los caracteres de la matricula

RELACION_ASPECTO = 0.6

RELACION_ASPECTO_ERROR = 0.4

RELACION_ASPECTO_MINIMA = 0.10

RELACION_ASPECTO_MAXIMA = RELACION_ASPECTO + RELACION_ASPECTO * \
RELACION_ASPECTO_ERROR

# Altura minima y maxima de los caracteres de la matricula

ALTURA_MINIMA
ALTURA_MAXIMA

28
42

ANCHURA_MAXIMA
ANCHURA_MINIMA

35
10

# Relacion de aspecto actual de la ROI detectada
relacion_aspecto_roi = float(r.shape[1l])/r.shape[0]

#print ("Aspecto ROI:", relacion_aspecto_roi)
#print("Altura:", r.shape[0])
#print("Anchura:", r.shape[1])

# Comprobamos si cumple las restricciones

if relacion_aspecto_roi >= RELACION_ASPECTO_MINIMA and \
relacion_aspecto_roi < RELACION_ASPECTO_MAXIMA and \
r.shape[@] >= ALTURA_MINIMA and r.shape[@] < ALTURA_MAXIMA and \
r.shape[1] >= ANCHURA_MINIMA and r.shape[1] < ANCHURA_MAXIMA:
return True

else:
return False

centrar_roi(r):

ALTURA_ROI = 28

ANCHURA_ROTI = 32

ANCHO_BORDE = 4

# Redimensionar ROI a 28 pixeles de altura manteniendo su aspecto
relacion_aspecto_roi = float(r.shape[1]) / float(r.shape[0])
nueva_altura = ALTURA_ROI

nueva_anchura = int((nueva_altura * relacion_aspecto_roi) + 0.5)
roi_redim = cv2.resize(r, (nueva_anchura,nueva_altura))
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# Binarizar ROI

ret,roi_thresh = cv2.threshold(roi_redim,127,255,cv2.THRESH_BINARY_INV)

# Calcular las dimensiones del borde necesario para centrar ROI en 32x32px
b_top = ANCHO_BORDE

b_bottom = ANCHO_BORDE

b_left = int((ANCHURA_ROI - nueva_anchura)/2)

b_right = int((ANCHURA_ROI - nueva_anchura)/2)

# Aplicar borde al ROI

roi_borde =

cv2.copyMakeBorder(roi_thresh,b_top,b_bottom,b_left,b_right,cv2.BORDER_CONSTANT,value=[0,0,0])

def

# Redimensionar ROI a 32x32px
roi_transformado = cv2.resize(roi_borde, (32,32))

return roi_transformado

cargar_contenido(ruta):
# Area en pixeles que debe tener la imagen de la matricula (235x50px)
AREA_PIXELES = 11750.0
ALTURA_MINIMA_CONTORNO = 28
AREA_MINIMA_CONTORNO = 50
imagen_original = cv2.imread(ruta)
# Redimensionar imagen a resolucion 242x54
r_aspecto = float(imagen_original.shape[1]) / float(imagen_original.shape[0])
nueva_altura = int(math.sqrt(AREA_PIXELES / r_aspecto) + 0.5)
nueva_anchura = int((nueva_altura * r_aspecto) + 0.5)
imagen_original = cv2.resize(imagen_original, (nueva_anchura,nueva_altura))
# Preprocesamiento de la imagen para facilitar la deteccién de contornos
imagen_grises = cv2.cvtColor(imagen_original,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
imagen_desenfocada = cv2.GaussianBlur(imagen_grises, (5,5),0)
imagen_thresh = cv2.adaptiveThreshold(imagen_desenfocada,255,1,1,11,2)
# Deteccidn de contornos
_,contornos,_ = cv2.findContours(imagen_thresh,cv2.RETR_LIST,cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
caracteres = np.empty((0,1024))
posicion_caracteres = []
total_correcto = 0
for cnt in contornos:
if cv2.contourArea(cnt) > AREA_MINIMA_ CONTORNO:
[x,y,w,h] = cv2.boundingRect(cnt)
if h > ALTURA_MINIMA_CONTORNO:

cv2.rectangle(imagen_original, (x,y), (x+w,y+h), (0,0,255),2)
roi = imagen_desenfocada[y:y+h,x:x+w]

if verificar_roi(roi):
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# VISUALIZAR CONTORNOS PARA DEPURAR
cv2.imshow('Resultado',imagen_original)
cv2.waitKey(0)

total_correcto = total_correcto + 1
roi_transformado = centrar_roi(roi)

caracter = roi_transformado.reshape((1,1024))
caracteres = np.append(caracteres,caracter,®)

# Guardamos en el vector la coordenada "x" del caracter

posicion_caracteres.append(x)
# Anadimos la columna con la coordenada "x" del caracter detectado
caracteres = np.c_[caracteres,posicion_caracteres]
# Ordenamos por la columna que guarda la posiciédn
caracteres = caracteres[caracteres[:,1024].argsort()]
# Eliminamos la columna con la posicién después de ordenar
caracteres = np.delete(caracteres,np.s_[1024], axis = 1)

return caracteres

#it#H#H#4# LLAMADA PARA DEPURAR EL MODULO ##HH##H###

#cargar_contenido("matriculas/nacional/@081ZIW.png")
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Modulo del clasificador de imagenes (red neuronal convolucional)

modulo_CNN.py

# -*- coding: utf-8 -*-

@author: Francisco José Nufez Sanchez-Agustino
Basado en las siguientes referencias:

https://www.tensorflow.org/versions/r0.7/tutorials/mnist/pros/index.html
http://robromijnders.github.io/tensorflow_basic/

import carga_entrenamiento as dataset
import tensorflow as tf

from sklearn.utils import shuffle
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

def weight_variable(shape,name):
initial = tf.truncated_normal(shape, stddev=0.1)
return tf.Variable(initial,name=name)

def bias_variable(shape,name):
initial = tf.constant(@.1, shape=shape)
return tf.Variable(initial,name=name)

def conv2d(x, W):
return tf.nn.conv2d(x, W, strides=[1, 1, 1, 1], padding="SAME")

def max_pool_2x2(x):
return tf.nn.max_pool(x, ksize=[1, 2, 2, 1],strides=[1, 2, 2, 1], padding='SAME")

# Resetear el grafo de computacidn
tf.reset_default_graph()

# Declarar sesiodn
sess = tf.Session()

# Placeholders para imagenes y clases de entrenamiento
x = tf.placeholder("float", shape=[None, 1024])
y_ = tf.placeholder("float", shape=[None, 36])

# Inicio de la declaracion de la arquitectura de red

with tf.name_scope("Reshaping_data") as scope:
x_image = tf.reshape(x, [-1,32,32,1])

with tf.name_scope("Convl") as scope:
W_convl = weight_variable([5, 5, 1, 64],"Conv_Layer_1")
b_convl = bias_variable([64],"Bias_Conv_Layer_1")
h_convl = tf.nn.relu(conv2d(x_image, W_convl) + b_convl)
h_pooll = max_pool_2x2(h_convl)

with tf.name_scope("Conv2") as scope:

W_conv2 = weight_variable([3, 3, 64, 64],"Conv_Layer_2")
b_conv2 = bias_variable([64],"Bias_Conv_Layer_2")
h_conv2 = tf.nn.relu(conv2d(h_pooll, W_conv2) + b_conv2)

h_pool2

max_pool 2x2(h_conv2)


http://robromijnders.github.io/tensorflow_basic/

with tf.name_scope("Conv3") as scope:
W_conv3 = weight_variable([3, 3, 64, 64],"Conv_Layer_3")
b_conv3 = bias_variable([64],"Bias_Conv_Layer_3")
h_conv3 = tf.nn.relu(conv2d(h_pool2, W_conv3) + b_conv3)
h_pool3 = max_pool 2x2(h_conv3)

with tf.name_scope("Fully Connectedl") as scope:
W_fcl = weight_variable([4 * 4 * 64, 1024],"Fully Connected_layer_1")
b_fcl = bias_variable([1024],"Bias_Fully Connectedl")
h_pool3_flat = tf.reshape(h_pool3, [-1, 4*4*64])
h_fcl = tf.nn.relu(tf.matmul(h_pool3_flat, W_fcl) + b_fcl)

with tf.name_scope("Fully Connected2") as scope:
keep_prob = tf.placeholder("float")
h_fcl_drop = tf.nn.dropout(h_fcl, keep_prob)
W_fc2 = weight_variable([1024, 36],"Fully Connected_layer_2")
b_fc2 = bias_variable([36],"Bias_Fully Connected2")

with tf.name_scope("Final_Softmax") as scope:
y_conv=tf.nn.softmax(tf.matmul(h_fcl_drop, W_fc2) + b_fc2)

with tf.name_scope("Entropy") as scope:
cross_entropy = -tf.reduce_sum(y_*tf.log(y_conv))
with tf.name_scope("train") as scope:

train_step = tf.train.GradientDescentOptimizer(le-4).minimize(cross_entropy)

with tf.name_scope("evaluating") as scope:
correct_prediction = tf.equal(tf.argmax(y_conv,1), tf.argmax(y_,1))
accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(correct_prediction, "float"))
saver = tf.train.Saver()
# Inicializacidn del grafo
sess.run(tf.initialize_all variables())
indice = ©
batch_size = 300
total_epoch = 4500
resultados_accuracy_training = []
resultados_accuracy_validation = []
resultados_loss_train = []
# Recuperar red previamente entrenada (si existe)
ckpt = tf.train.get_checkpoint_state("CNN_log/")
if ckpt and ckpt.model_checkpoint_path:
saver.restore(sess, ckpt.model_checkpoint_path)
else:

print "no se ha encontrado checkpoint”

X_train, X_val, X_test, y_train, y_val, y_test = dataset.cargar_dataset()

a7



# Centrado de datos de los subconjuntos

X_train = X_train - np.mean(X_train, axis=0)
X_val = X_val - np.mean(X_val, axis=0)
X_test = X_test - np.mean(X_test, axis=0)

# Bucle de iteraciones de entrenamiento
for i in range(total_epoch):

# Carga del batch de imdgenes
batch_x = X_train[indice:indice + batch_size]
batch_y = y_train[indice:indice + batch_size]

# Actualizamos el indice
indice = indice + batch_size + 1

if indice > X_train.shape[0]:
indice = 0
X_train, y_train = shuffle(X_train, y_train, random_state=0)

if i%le == o:

results_train = sess.run([accuracy,cross_entropy],feed_dict={x:batch_x,
y_: batch_y, keep_prob: 1.0})

train_validation = sess.run(accuracy,feed_dict={x:X_val, y : y val,
keep_prob: 1.0})

train_accuracy = results_train[0]
train_loss = results_train[1]

resultados_accuracy_training.append(train_accuracy)
resultados_accuracy_validation.append(train_validation)
resultados_loss_train.append(train_loss)

print("step %d, training accuracy %g"%(i, train_accuracy))
print("step %d, validation accuracy %g"%(i, train_validation))
print("step %d, loss %g"%(i, train_loss))

# Guardar el modelo en cada iteracién del entrenamiento
saver.save(sess, 'CNN_log/model.ckpt', global_step=i+1)

sess.run(train_step,feed_dict={x: batch_x, y_: batch_y, keep_prob: 0.5})
print ("FINALIZADO training")
# Visualizar precisién y error para subconjuntos de entrenamiento y validacidn

eje_x = np.arange(total_epoch/10)

array_training = np.asanyarray(resultados_accuracy_training)
array_validation = np.asanyarray(resultados_accuracy_validation)
array_loss_train = np.asanyarray(resultados_loss_train)

plt.figure(1)

linea_train, = plt.plot(eje_x,array_training[eje_x],label="train",linewidth=2)
linea_test, = plt.plot(eje_x,array_validation[eje_x],label="validation",linewidth=2)
plt.legend(bbox_to_anchor=(1, 1.02), loc='upper left', ncol=1)
plt.xlabel('epochs')

plt.ylabel('accuracy')

plt.show()

plt.figure(2)

linea_loss, = plt.plot(eje_x,array_loss_train[eje_x],label="1loss",linewidth=2)
plt.legend(bbox_to_anchor=(1,1.02), loc='upper left', ncol=1)
plt.xlabel('epochs')
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plt.ylabel('loss")
plt.show()

# Calcular precisidén para el subconjunto de test

test_accuracy = sess.run( accuracy, feed_dict={x:X_test, y : y test, keep_prob: 1.0})
print("test accuracy %g"% test_accuracy)

def reconocer_matricula(letras_matricula):

matricula =
clases =

["@", 1", 2", N3N M4N MG WM wgn mgn ugm wAW WBN MCW WD WER WEW MG P e mgu g mwoaye g

,"o", "P"j "Q": "R", "S"j B B U VAR R O "Y": "g"i
letras_matricula = np.matrix(letras_matricula)
classification = sess.run(y_conv, feed dict={x:letras_matricula,keep_prob:1.0})
for p in range(classification.shape[0]):
pred = sess.run(tf.argmax(classification[p,:], 9))

matricula = matricula + clases[int(pred)]

return matricula
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Modulo para la carga del conjunto de imagenes de entrenamiento

carga_entrenamiento.py
# -*- coding: utf-8 -*-
import os

import numpy as np

from skimage import io

from skimage.transform import resize
from sklearn.cross_validation import train_test_split

def generar_dataset():

X =
y:

[]
[l
imagen = []
total = @
for ruta, subdirectorio, ficheros in os.walk('english/fnt/'):
# Ordenar el contenido del subdirectorio
subdirectorio.sort()
# Se itera fichero a fichero por cada subdirectorio del dataset
for nombreFichero in ficheros:
# Extraemos el cédigo de la clase del nombre del fichero
clase = nombreFichero[3:nombreFichero.index("'-")]

y.append(float(clase))

# Componer la ruta completa a la imagen
rutaCompleta = os.path.join(ruta, nombreFichero)

# Cargar la imagen y reducirla a 32x32 pixeles
imagen = io.imread(rutaCompleta,flatten=True)
imagen_reducida = resize(imagen, (32,32))

# Invertir imagen
imagen_reducida = 1 - imagen_reducida

# Guardar imagen en la matriz como vector de 1024 pixeles
X.append(imagen_reducida.reshape(1024,1))

print (nombreFichero)
total = total + 1

print (total)

# Convertir matriz de imdgenes en array numpy
X = np.array(X)

X = X.reshape(X.shape[:2])

print (X.shape)

# Codificar el vector de clases como "one-hot encoding”
from sklearn import preprocessing

1b = preprocessing.LabelBinarizer()

1b.fit(y)

y = 1lb.transform(y)
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# Convertir vector de clases en matriz numpy
y = np.array(y, dtype=float)

# Guardar matrices como ficheros de texto
np.savetxt('datos_x.txt', X)
np.savetxt('datos_y.txt',y)
def cargar_dataset():
# Comprobar si ya existen las matrices de datos
if not(os.path.isfile('datos_x.txt')) or \
not(os.path.isfile('datos_y.txt")):

generar_dataset()

X = np.loadtxt('datos_x.txt")
y = np.loadtxt('datos_y.txt")

print (X.shape)
# Generamos los conjuntos de datos de entrenamiento y test

X_tr, X_test, y _tr, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.10,
random_state=42)

# Dividimos el conjunto "Train" en subconjuntos de entrenamiento y validacidn

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(X_tr, y_tr, test_size=0.10,
random_state=42)

return X_train, X val, X_test, y _train, y val, y_ test

##H####H LLAMADA PARA DEPURAR EL MODULO #########
#X_train, X_val, X_test, y_train, y val, y_ test = cargar_dataset()

# Dimensiones de X
# Dimensiones de y

(34584, 1024)
(34584, 36)
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