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Introduccion

El desarrollo de sistemas de reconocimiento de imégenes ha permitido
que las maquinas lleven a cabo tareas que consideramos sencillas, pero que
en la actualidad son de suma importancia, por ejemplo, ;cémo seria la vida
sin un detector de cédigo de barras o sin un lector de huellas dactilares?
La base del reconocimiento de imagenes es el reconocimiento de patrones de
imagenes, donde pensamos en un patrén como una disposicién espacial de
caracteristicas. Una clase de patrén se define como un conjunto de patrones
que tienen propiedades en comun, de esta manera, dado un conjunto de pa-
trones cuya clase se desconoce, el trabajo de un sistema de reconocimiento
de patrones es asignar una etiqueta de clase a cada uno de los patrones de
entrada. En el campo de las aplicaciones de transporte inteligente, la de-
teccién y reconocimiento automaético de placas a partir de imagenes fijas o
secuencias de videos es un tema destacado de la tecnologia de visiéon por
computadora y reconocimiento de patrones ya que es una tarea importante
en el transporte y la vigilancia que tiene usos précticos y relevantes como lo
es aplicar la ley de transito, deteccién de vehiculos robados, control de flujo
de transito, etc.

Debido a las variantes en las condiciones de la adquisicién de la imagen y a
que los disenos de las placas varian de un pais a otro, la deteccién de la placa
sigue siendo un problema abierto. Por este motivo, abordamos el problema
de deteccién y reconocimiento de placas para vehiculos con placa del estado
de Puebla. En la actualidad, se han realizado muchos esfuerzos por obtener
un reconocimiento automatico ideal de los caracteres de la placa de un auto.
Existen varios enfoques para enfrentar el problema de reconocimiento co-
mo la comparacién de plantillas [14], entrenamiento de redes neuronales [2]
y redes neuronales multicapa [20]. Sin embargo, antes del reconocimiento,
surge un problema: dada la imagen ;como obtenemos la region de la imagen
que contiene la placa? Algunos investigadores resuelven este problema por
medio de la conversién a escala de grises de la imagen, seguido de una apli-
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INTRODUCCION

cacion de filtros que resaltan los bordes de la imagen y aprovechan el color
de la placa para rescatarla [26]. Ya preprocesada la imagen, algunos autores
binarizan la imagen y aplican operaciones morfolégicas para reducir el ruido
presente y obtienen una regién candidata para la placa [3], mientras otros
aplican la transformacién de Hough [23]. Recientemente, se ha incorporado
el uso de redes neuronales convolucionales para enfrentar la localizacién de
la placa [19], [20]. Al indagar en las propuestas bibliogréficas para resol-
ver este problema, se encontraron algunos inconvenientes, debido a que no
podemos explotar las caracteristicas de color ya que las placas del estado
de Puebla son blancas y se pueden confundir facilmente con otra regién de
la imagen. Por otra parte, al aplicar el enfoque de morfologia matematica,
varias literaturas [12], [21], [24], carecen de las dimensiones de los elementos
estructurantes utilizados, de modo que la ubicacién parece casi intratable. Al
aprovechar el enfoque de la transformacion de Hough el costo computacio-
nal es excesivo, ademas, como resultado se obtienen regiones candidatas que
tienen formas rectangulares que pudieran no corresponder a la placa.

En este trabajo, para ubicar la regiéon de la placa se propone el Algorit-
mo de Reduccién Suave (ARS), el cual estd basado en dos funciones que
suavizan la informacién de las imédgenes, después en los datos resultantes
se explota el hecho de que los segmentos verticales son mas largos en los
caracteres de la placa. Posteriormente, se aplica el esqueleto morfolégico a
la region obtenida de la placa y se procede a realizar una segmentacién que
consiste en descomponer la imagen en sub-regiones ajenas, en este caso, se
busca que cada sub-region contenga un caracter. Finalmente, procedemos
al reconocimiento de caracteres a través de los Modelos Ocultos de Markov
(MOMs) [5], [7], [8], [15], donde buscamos maximizar la probabilidad del
vector de observaciéon de la secuencia de caracteres que constituyen la placa.
En este trabajo proponemos un algoritmo, basado en Modelos Ocultos de
Markov que serd identificado como algoritmo ARM, que cubre el reconoci-
miento de los caracteres con MOMs. El reconocimiento a través de los MOMs
fue motivado por [17], la ventaja de nuestra propuesta es que fue realizado
en un software libre. En la etapa de entrenamiento del reconocimiento, cada
una de las imagenes de la placa se modela mediante la estimacién de los
parametros de MOM para un conjunto dado de observaciones. El vector de
caracteristicas se obtiene en base a la regién de la placa, donde se extraen 4
caracteristicas de angulo central por cada caracter.
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Capitulo 1

Formato de imagen

Los algoritmos propuestos en este trabajo de tesis reciben la imagen que
contiene un auto en formato BMP, por lo tanto, iniciamos con el estudio
de este formato. En dispositivos digitales, entre ellos, celulares, cdmaras y
equipos de computo se observa una imagen como una representacion rectan-
gular que se puede relacionar a una matriz de datos, donde cada entrada de
la matriz representa un pixel. Sin embargo, surgen las siguientes preguntas:
;ddénde esta la informacién que determina las dimensiones de la imagen? y
,donde queda guardada la informacién de cuantos bits tiene cada pixel? Las
respuestas a estas preguntas las encontramos al indagar en la estructura de
la imagen como un archivo.

Al inicio de un archivo de imagen se encuentran especificadas todas las pro-
piedades con que se cuenta: se proporciona el formato, las dimensiones, la
cantidad de bits por pixel y lo mas importante para el trabajo, a partir de
que byte se encuentra la informacién de los pixeles. A esta parte de la ima-
gen se conoce como encabezado.

Los archivos BMP tienen una estructura como la siguiente [4]: encabezado
de archivo, encabezado de imagen, tabla de colores y pixeles de datos.

1.1. Encabezado de archivo

En la practica, los datos de las imédgenes primero deben cargarse desde
un archivo. Los archivos proporcionan el mecanismo esencial para almace-
nar archivar e intercambiar datos de iméagenes. Existe una amplia gama de
formatos de archivo estandarizados, pero en este trabajo de tesis sdlo se
considera el formato BMP.



CAPITULO 1. FORMATO DE IMAGEN

Los valores como el tamano de la imagen y la codificacién de los pixeles
suelen estar presentes en el encabezado o cabecera del archivo para facilitar
la asignacién correcta de memoria.

Todo archivo BMP comienza con una estructura BITMAPFILEHEADER
cuyo diseno se encuentra en la Tabla 1.1. La funcién principal de esta estruc-
tura es servir como la firma que identifica este formato de archivo. Por otra
parte, se pueden verificar 3 puntos para asegurarse que se tenga un archivo
BMP:

= Los primeros dos bytes del archivo deben contener los caracteres ASCII
“B?? y “M?? .

= Se puede comparar el tamano del archivo con el valor en el campo

biSize.

= Los campos bfReservedl y bfReserved2 deben ser cero.

Campo Bytes Descripcién
biType 2 Contiene los caracteres “BM”
bfSize 4 Tamano de archivo
bfReserved1 2 Sin usar
bfReserved?2 2 Sin usar
bfOffBits 4 Desplazamiento al inicio de los datos de pixeles

Tabla 1.1: BITMAPFILEHEADER.

Al utilizar archivos en formato BMP se debe usar el campo bfOfiBits
para saber cuantos bytes se debe desplazar desde el inicio del archivo para
encontrarse con los datos de los pixeles.

1.2. Encabezado de imagen

Lo que sigue es el encabezado o cabecera de imagen y viene en dos for-

matos distintos, definidos por las estructuras BITMAPINFOHEADER y
BITMAPCOREHEADER.
BITMAPCOREHEADER representa el formato BMP de OS/2 y BITMA-
PINFOHEADER es el formato de Windows mucho mas comun. La tnica
manera que se tiene para determinar el tipo de estructura de imagen utiliza-
da en un archivo particular es examinar el campo de tamano de la estructura,
que son los primeros 4 bytes de ambos tipos de estructura.
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CAPITULO 1. FORMATO DE IMAGEN

El tamano de la estructura BITMAPCOREHEADER es de 12 bytes; el ta-
mano de BITMAPINFOHEADER es al menos de 40 bytes. El diseno de
BITMAPINFOHEADER se muestra en la Tabla 1.2. Esta estructura pro-
porciona las dimensiones y la profundidad de bits de la imagen e indica si
la imagen estd comprimida. La altura de la imagen es un valor sin signo.
Un valor negativo para el campo biHeight especifica que los datos de pixe-
les se ordenan de arriba hacia abajo en lugar de la normal que es de abajo
hacia arriba. Las imégenes con un valor negativo de biHeight no se pueden
comprimir.

Campo Bytes Descripcion
biSize 4 Tamano de cabecera: al menos 40
biWidth 4 Ancho de la imagen
biHeight 4 Altura de imagen
biPlanes 2 Debe ser 1
biBitCount 2 Bits por pixel: 1, 4, 8, 16, 24 o 32
biCompression 4 Tipo de compresién: BI — RGB = 0,
BI —RLE8=1,BI — RLE4 =2
o BI — BITFIELDS =3
biSizelmage 4 Tamano de imagen: 0 si no estd comprimido
biXPelsPerMeter 4 Resolucién preferida en pixeles por metro
biYPelsPerMeter 4 Resolucién preferida en pixeles por metro
biClrUsed 4 Nimero de entradas en el mapa de colores
que son realmente utilizados
biClrImportant 4 Nimero de colores significativos

Tabla 1.2: Diseno de BITMAPINFOHEADER.

De este modo, se ubican los bytes que pertenecen al biSize, se leen y se

avanza el nimero de bytes guardados para entrar a los datos de los pixeles
que proporciona la imagen.
La estructura BITMAPCOREHEADER es el otro formato de encabezado
de imagen, su diseno se observa en la Tabla 1.3 y notamos que tiene menos
campos y que todos tienen sus anélogos a la estructura BITMAPINFOHEA-
DER.



CAPITULO 1. FORMATO DE IMAGEN

Campo Bytes Descripcion
bcSize 4 Tamano de cabecera: debe ser 12
bcWidth 2 Ancho de la imagen
bcHeight 2 Altura de imagen
bcPlanes 2 Debe ser 1
beBitCount 2 Bits por pixel: 1, 4, 8, 0 24

Tabla 1.3: Diseno de BITMAPINFOHEADER.

1.3. Paleta de colores

Después del encabezado de archivo lo que sigue es la paleta de colores y
puede estar en alguno de tres formatos. Los primeros dos formatos se usan
para asignar datos de pixeles a valores de color RGB cuando el recuento
de bits es 1, 4 u 8 (campos biBitCount o bcCoun). Para archivos BMP en
formato Windows, la paleta consta de una matriz de estructuras RGBQUAD
de 2 bits, como se observa en la Tabla 1.4. Mientras que los archivos BMP
en formato OS/2 utilizan una matriz de estructuras RGBTRIPLE, Tabla
1.5.

Campo Bytes Descripcion
rgbBlue 1 Valor de color azul
rgbGreen 1 Valor de color verde
rgbRed 1 Valor de color rojo

rgbReserved 1 Debe ser 0

Tabla 1.4: Estructura RGBQUAD.

Campo | Bytes Descripcién
rgbBlue 1 Valor de color azul
rgbGreen 1 Valor de color verde
rgbRed 1 Valor de color rojo

Tabla 1.5: Estructura RGBTRIPLE.

El formato final de la paleta de colores no es como tal un mapeo de colo-
res. Si el recuento de bits es 16 0 32 y el valor en el campo biCompression de
la estructura BITMAPINFOHEADER es BI-BITFIELDS, en lugar de una
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CAPITULO 1. FORMATO DE IMAGEN

matriz de estructuras RGBQUAD hay una matriz de tres enteros de 4 by-
tes. Estos tres valores son méascaras de bits que especifican los bits utilizados
para los componentes rojo, verde y azul. En cada méscara, los bits distintos
de cero deben ser contiguos. Ademas, ningin bit establecido en una mascara
de bits puede establecerse en ninguna otra mascara de bits.

Por otra parte las imagenes que utilizan 24 bits, asi como las imagenes de 16 y
32 bits sin el campo biCompression establecido en el campo BI-BITFIELDS
no tienen una paleta de colores.

1.4. Datos de los pixeles

Se debe utilizar el campo bfOffBits en el encabezado BITMAPFILE pa-
ra determinar el desplazamiento de la estructura BITMAPFILEHEADER a
los datos de los pixeles. Las filas de los pixeles estan ordenadas en el archivo
de abajo hacia arriba. El nimero de filas de datos estd dado por el campo
biHeight o bcHeight en el encabezado de la imagen, mientras que el tamano
de la fila se determina a partir de los campos biBitCount y biWidth o be-
BitCount y bcWidth.

En nuestro caso, una imagen de 24 bits por pixel, cada pixel estd representa-
do por tres bytes consecutivos que especifican los valores de las componentes
azul, verde y rojo, respectivamente.

Una vez identificadas las partes estructurales de la imagen, se puede
considerar que la imagen es una matriz bidimensional de pixeles, donde ca-
da pixel consta de un determinado nimero de bits. La representacién mas
comin de imagenes en color es la representacion RGB (rojo, verde y azul)
la cual se basa en la teoria tricromatica de que la sensacién de color se
produce excitando selectivamente tres clases de receptores en el ojo [1]. El
formato que utilizaremos, es el formato de color de 24 bits, dejando ca-
da color representado por 8 bits. Por lo tanto, un pixel (z,y) en la ima-
gen a color de 24 bits estd representado por (R(x,y),G(x,y),B(%y)) donde

R( ),G( ),B(myy)G{O,l,...,QE)E)}.

$7y :E’y
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Capitulo 2

Conceptos tedricos para el
reconocimiento

En este capitulo, se proporcionan los aspectos tedricos en los que estan
basados los algoritmos propuestos (ARS) y (ARM). Como se ha descrito en
el Capitulo 1, se tiene acceso a la informacién contenida en los pixeles de
una imagen dada en formato BMP, lo que sigue es procesar la informacion,
para inicialmente identificar la regién de la placa y posteriormente aplicar
el reconocimiento de los caracteres. Por tal razén, dedicamos la Seccién 2.1
al preprocesamiento de imagenes, donde se describen algunos métodos para
iniciar con el estudio de los datos de la imagen como el cambio a escala
de grises. En la Seccién 2.2 se revisan algunos temas relacionados con las
segmentacion de imagenes como la deteccién de bordes, la umbralizacién y
un filtro Gaussiano. En la Seccién 2.3, se estudian operaciones morfologi-
cas con la finalidad de obtener el esqueleto morfolégico de los caracteres.
Finalmente, en la Seccién 2.4 se revisa la teoria de los MOMs.

2.1. Preprocesamiento de la imagen

Consideremos una imagen descrita en el sistema RGB, donde la in-
tensidad de cada color estd representada por 8 bits, es decir, R,G,B €
{0,1,...,255}, de este modo, la representacién de cada pixel es de 24 bits.
El objetivo de esta seccion es convertir la imagen de entrada en una imagen
en escala de grises, esto ocurre cuando los valores R,G y B coinciden, es
decir, cuando R = GG = B. El proceso de escala de grises consiste en reducir
los 24 bits a solo 8 bits y este se realiza a través de ponderacién de RGB o
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CAPITULO 2. CONCEPTOS TEORICOS PARA EL
RECONOCIMIENTO

mediante la expresion:
f(z,y) = 0.299R, ) + 0.587G ) + 0.114 B, ), (2.1)

donde (z,y) es el pixel con sus correspondiente valores R, ), G (2.4), B(ay)
y f(x,y) es el valor gris de este pixel después de la conversion.

2.2. Segmentaciéon de imagenes

Iniciamos con algunos términos requeridos para proporcionar la defini-
cién de segmentacién [13].

Sea S un subconjunto de pixeles en una imagen. Dos pixeles p y ¢ son
llamados conectados en S si existe una trayectoria entre ellos que consiste
totalmente de pixeles en S.

Para cualquier pixel p en S, el conjunto de pixeles que estan conectados
en S es llamado componente conectada de S. Si éste tiene una tinica com-
ponente y la ésta es conectada, entonces S es llamado conjunto conectado.

Sea R un subconjunto de pixeles de una imagen. R es llamada una regién
de la imagen si es un conjunto conectado. Dos regiones R; y R; son adya-
centes si su unién forma un conjunto conectado. Si el conjunto formado por
la unién de dos regiones no estd conectado, la regién serd llamada disjunta.

Sea R que representa toda la regién espacial ocupada por una imagen.
Se puede ver la segmentacién de imagenes como un proceso que particiona
a R en n subregiones, R1, Ra, ..., Ry, tales que

1 U, Ri =R.

2 R; es un conjunto conectado, para ¢ = 1,2, ...,n.
3 RiNR; =0 para todo i,j = 1,2,...,n con i # j.
4 Q(R;) = VERDADERO parai=1,2,....n.

5 Q(R; U Rj) = FALSO para cualesquiera regiones adyacentes R; y R;
i j=1,2,...n,

donde Q(Ry) es un predicado 16gico definido sobre puntos en el conjunto
Ry.
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La condicién 1 nos dice que cada pixel debe estar en una regién. La condicion
2 requiere que los puntos en una regién estén conectados en algin sentido
predefinido. La condicién 3 nos dice que las regiones deben ser disjuntas.
La condicién 4 trata de las propiedades que deben satisfacer los pixeles en
una regién segmentada, por ejemplo, Q(R;) = VERDADFERO si todos los
pixeles de R; tienen la misma intensidad. Finalmente, la condicién 5 indica
que dos regiones adyacentes R; y R; deben ser diferentes en el sentido del
predicado Q.

Por lo tanto, el problema fundamental de la segmentacién es dividir una
imagen en regiones que satisfagan las condiciones anteriores.
En general, los algoritmos de segmentaciéon de imagenes monocronas se ba-
san en una de dos categorias basicas que se ocupan de las propiedades de los
valores de intensidad: discontinuidad y similitud. En la primera categoria
se asumen que los limites de las regiones son lo suficientemente distintas
entre si y diferenciadas del fondo de la imagen, para permitir la deteccion
de limites basada en discontinuidades locales en intensidad. Los enfoques
de segmentacion basados en regiones de similitud se basan en dividir una
imagen en regiones que son similares de acuerdo con un conjunto de criterios
predefinidos.
Para el caso de estudio nos interesa la segmentacién de una imagen en es-
cala de grises, por lo que abordamos deteccién de bordes, umbralizacion y
un filtro Gaussiano en las siguientes subsecciones.

2.2.1. Deteccién de bordes

Generalmente, los objetos y fondo de una imagen tienen diferentes inten-
sidades, por lo tanto, los bordes de objetos son las areas en que se producen
cambios abruptos de intensidad. Un enfoque que se utiliza a menudo pa-
ra segmentar imagenes en funcién de estos cambios abruptos de intensidad
(suelen ser locales) es la deteccién de bordes. Los bordes de una imagen son
detectados usando las derivadas de primer y segundo orden. El gradiente de
una funcién imagen f(x,y) es definida como el vector:

T
Vi(e0) = 6ol Gl = | S Eoiwn]

La magnitud de este vector es

V()] = [(g;”<y>) + (g;‘w)] :
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La propiedad fundamental del vector gradiente es que apunta en la direcciéon
de tasa maxima de cambio del vector imagen f en las coordenadas (z,y). El
angulo en que ocurre esta maxima tasa de cambio es

oz, y) = tan* (gzg:ii) :

En el algoritmo de deteccion de borde, la suposicion es que los bordes corres-
ponden a los pixeles con gradiente alto. Una tasa de cambio de intensidad
rapida en la direccién dada por el angulo del vector gradiente es observado
en los bordes de los pixeles.
Considere una imagen en escala de grises h(z,y) y una vecindad de la imagen
€omo:

(zr—1,y—1) (x—1,y) (x—1,y+1)

(l‘,y—l) (xay) (x7y+1) 9
(z+1,y—1) (z+1,y) (x+1,y+1)

donde el pixel central es (x,y). Para la deteccién de bordes se tienen contem-
plados algunos operadores que estdn basados en el gradiente de la imagen
en escala de grises h(z,y).
El operador tradicional Sobel [13] y [25] es un operador de deteccién de
bordes basados en la longitud del gradiente evaluado en el pixel correspon-
diente.

Las aproximaciones digitales més simples para las derivadas parciales [13]
usando una méscara (kernel) 3 x 3 estan dadas por

hy(z,y) =h(x+ 1,y —1)+2h(z+ 1,y) + h )
—h(x—1y—1)—2h(z—1,y) —h(z — 1,y +1)
hy(z,y) =h(z — 1,y + 1)+ 2h(z,y+1) + h(z + 1,y + 1)
—h(z —1,y—1) = 2h(z,y — 1) —h(z + 1,y — 1).

—

z+1,y+1

—~

Y

—

En esta formulacion, la diferencia entre la tercera y la primera fila de la
regién 3 x 3 aproxima la derivada en la direccién de = y la diferencia entre
la tercera y la primera columna aproxima la derivada en la direccién y.

El operador Sobel, tiene kernel de deteccién de bordes 3 x 3 en al menos
dos direcciones, que detectan los bordes horizontal y vertical, respectiva-
mente, estas mascaras son

1 -2 1] [-1 0 1
0o 0 0,20 2
1 2 1 -1 0 1
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RECONOCIMIENTO

Cuando se usa el operador Sobel para detectar el borde de una imagen, los
kernels de operador horizontal y vertical se usan respectivamente para rea-
lizar la operacién de convolucion en cada pixel de la imagen.

Existen varios tipos de algoritmos que estan disponibles para la deteccion
de bordes como detector de bordes Sobel, Prewitt, Robers, Laplaciano de
un Gaussiano, Canny [16]. Para el estudio, usamos el detector de bordes
Sobel, ya que ademas de la deteccién de bordes se agrega una caracteristica
de suavizado debido al niimero dos que aparece en los kernels.

Ademds, para resaltar bordes mas especificos, se puede combinar un ker-
nel con un umbral s € {0,1,...,255} (Subseccién 2.2.2), a partir de carac-
teristicas que presente la imagen. De este modo, la imagen resultante de la
deteccién de borde es f(x,y) y estd dada por

(255, si |[Vh(z,y)| > s,
f(y) —{ 0, si|Vh(z,y)|<s

En la siguiente subseccién se discute como elegir el umbral a partir de las
caracteristicas de la imagen en escala de grises.

2.2.2. Umbralizacion

Ahora que la imagen esta en escala de grises, podemos pasar directamente
a una binarizaciéon mediante el uso de un umbral s, con lo que obtenemos la
imagen binarizada como

255, si f(z,y) > s,
9(z,y) = { 0, si flwy)<s (2.2)
Cuando s es una constante aplicable sobre la imagen total, el proceso obte-
nido en (2.2) se refiere a un umbral global y cuando el valor de s cambia en
una imagen se utiliza el término variable de umbral.
Si la intensidad de la distribucién de objetos y pixeles de fondo son sufi-
cientemente distintos es posible usar un inico umbral aplicable a la imagen
de entrada. En el caso de estudio, cada imagen requiere un umbral deter-
minado, ya que no necesariamente dos imagenes dadas tienen las mismas
caracteristicas de iluminacion y de fondo de escena, por lo tanto, se requiere
un algoritmo capaz de estimar el valor del umbral para cada imagen. El si-
guiente algoritmo iterativo se utilizé en el programa para este propésito [13]:

(1) Seleccionar un umbral inicial estimado global s.
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(2) Segmentar la imagen usando s en (2.2), con lo que obtenemos dos gru-
pos de pixeles G1 y G2. G consiste de pixeles con valores de intensidad
mayores a s y Go consiste de los pixeles con valores menores o iguales
que s.

(3) Calcule el promedio de valores de intensidad m; y mg para los pixeles
en G1 y G9 respectivamente.

(4) Calcule un nuevo valor de umbral como s = & (my + my).

(5) Repita los pasos (2)-(4) hasta que la diferencia entre dos valores de
iteraciones sucesivas sean menor que un valor predeterminado As.

Otro enfoque para encontrar el umbral 6ptimo es el método de Otsu [13],
ademas de que se pueden encontrar umbrales adaptativos locales a través
de los métodos de Bernsen y Niblack [25].

2.2.3. Filtrado Gaussiano

Los filtros de suavizado espacial son usados para reducir las fuertes tran-
siciones en intensidad de una imagen. Como el ruido aleatorio consiste de
transiciones fuertes en la intensidad, una aplicacién directa del suavizado es
la reduccion del ruido. La importancia reside en que un buen suavizado de
la imagen nos proporciona una reduccién de los detalles irrelevantes, donde
irrelevante significa una regién de pixeles que son pequenos respecto al ta-
maino del kernel. Por lo tanto, al aplicar un suavizado se puede obtener un
mejor manejo de la informacion de la imagen para la extraccion de regiones
de interés.

Existen muchos filtros de suavizado, como el filtrado medio que considera
una vecindad de pixeles y calcula la media de los valores encontrados y los
guarda. En nuestro caso utilizaremos un kernel Gaussiano por sus distintas
propiedades: es separable, es decir, se puede escribir como producto de dos
funciones unidimensionales. Son isotrépicos, es decir, que la respuesta obte-
nida no depende de la orientacién del kernel. El producto y la convolucién
de dos Gaussianas también son funciones Gaussianas.

Los kernels Gaussianos de la forma

32+22

G(s,t) = Ke 22 | K, s,t € R,

son los unicos kernels simétricos circulares que son separables. Observe que
s,t son reales, entonces tome 72 = 52 +12 y la expresién anterior se reescribe
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COomo 5
G(r) = Ke 27,

Con esta transformacién, la variable r es la distancia desde el centro a cual-
quier punto de la funcién G.

2.3. Morfologia Matematica

El lenguaje de la morfologia matematica es la teoria de conjuntos. La
morfologia ofrece un enfoque unificado y poderoso para numerosos proble-
mas de procesamiento de iméagenes. Cuando se trabaja con imégenes, los
conjuntos de morfologia matemadtica representan objetos en esas imdagenes.
En el procesamiento de imagenes, utilizamos la morfologia con dos tipos de
conjuntos de pixeles: objetos y elemento estructurantes (SE). En general,
los objetos se definen como conjuntos de pixeles de primer plano. Mientras
que los elemento estructurantes se pueden especificar en términos de pixeles
de primer plano y de fondo.

El enfoque basado en la morfologia esta relacionado con la forma o las ca-
racteristicas de una imagen. Esto implica eliminar las imperfecciones en la
estructura de la imagen para disminuir el ruido que puede estar presente.
Se inicia la discusiéon morfologia estudiando dos operaciones denominadas
erosion y dilatacion. Estas operaciones son fundamentales para el procesa-
miento morfolégico.

2.3.1. Erosion y dilatacion

La erosion se usa a menudo para eliminar detalles irrelevantes de la ima-
gen binaria. Sea B el elemento estructurante, A un conjunto binario, enton-
ces la operacién de erosiéon denotada por O, se define como:

AoB={reA: B, C A},

donde B, = {b+x : b € B}. Esta expresién indica que la erosién de A por B
es el conjunto de puntos x tales que B trasladado por z, esta contenido en A.

La dilatacién a menudo se usa para rellenar huecos de la imagen bina-
ria. Sea B el elemento estructurante, A un conjunto binario, entonces la
operacion de dilatacion denotada por @, se define como:

A®B={z€cA:BNA#D},
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donde B® = {—b: b € B}. Asi, la dilatacién de A por B es el conjunto de
todos los desplazamientos, x, tales que los elementos de primer plano de B
se superponen al menos con un elemento de A.

Por ejemplo, si elegimos un elemento estructurante 3 x 3 con todas sus
entradas con unos y consideramos los pixeles de la Figura 2.1, la operacién
de erosién se puede observar en la Figura 2.2 y la operacién de dilatacion
en la Figura 2.3.

Figura 2.1: Subconjunto de pixeles.

2.3.2. Apertura y cerradura

En esta seccion se estudian otras dos operaciones morfolégicas impor-
tantes que son la apertura y la clausura. Generalmente, la apertura suaviza
el contorno de un objeto, rompe franjas estrechas y elimina protuberancias
delgadas. Por otro lado, la cerradura también ofrece suavizado de contorno,
pero en general fusiona picos estrechos, elimina agujeros pequenos y rellena
huecos en el contorno.

La apertura de un conjunto A por un elemento estructurante B, denotada
por A o B estd definida como

Por lo tanto, la apertura de A por B es el proceso resultante de la erosion
de A por B seguido de dilataciéon por B.
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Figura 2.2: Operacion de erosién con SE 3 x 3.

Figura 2.3: Operacion de dilatacién con SE 3 x 3.

La ecuacién anterior, tiene una interpretacion geométrica simple: La aper-
tura de A por B es la unién de todas las traslaciones de B de modo que B
se ajusta completamente en A. Con esto, podemos escribir:

Ao B =| J{B:|B. C A}.
Ademds, la apertura tiene las siguientes propiedades:

(i) Ao B es un subconjunto de A.
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(ii) Si C es un subconjunto de D, entonces C o B es un subconjunto de
Do B.

(iii) (AoB)o B = Ao B.

Ahora, la clausura de un conjunto A por un elemento estructurante B,
denotado por A e B, estd definido como

El cudl nos dice que la cerradura de A por B es la dilataciéon de A por B,
seguida por una erosién por B.

También, podemos ver la clausura como el complemento de la unién de
todas las traslaciones de B que no se sobreponen a A. De este modo, podemos
escribir la cerradura de A y B como

C
AeB = [U{Bm\BQE NA# @}} .

Ademis, la apertura tiene las siguientes propiedades:

(i) A es un subconjunto de A e B.

(ii) Si C es un subconjunto de D, entonces C' e B es un subconjunto de
De B.

(ili) (AeB)e B = AeB.

Ahora, si consideramos el subconjunto de pixeles de la Figura 2.1, la ope-
racion de apertura aplicada a este subconjunto de pixeles se muestra en
la Figura 2.4, mientras que la aplicacién de la cerradura se muestra en la
Figura 2.5.

Para suprimir o atenuar elementos extranos que pueden ser muy bri-
llantes, oscuros o simplemente para disminuir el ruido se puede utilizar un
suavizado morfolégico. Una forma de llevar a cabo el suavizado es realizar
una apertura seguida de una clausura: (Ao B) e B [13].

2.3.3. Esqueleto morfolégico

Sea A un conjunto de pixeles, entonces el esqueleto de A, denotado por
S(A) se puede expresar en términos de erosién y aperturas, se puede mostrar
que

K
S(4) = | Sia),
k=0
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Figura 2.4: Operacién de apertura con SE 3 x 3.

Figura 2.5: Operacion de cerradura con SE 3 x 3.

donde S(A) = (AOkB) — (A© kB) o B, B es el elemento estructurante y
(A © kB) indica k erosiones sucesivas iniciando con A, esto es, A es erosiona-
do por B, el resultado es erosionado por B y asi sucesivamente. Finalmente,
K es el dltimo paso iterativo antes de que A se erosione a un conjunto vacio,
es decir,

K = max{k| (A0 kB) # 0}.
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De este modo, S(A) se puede obtener como la unién de los subconjuntos del
esqueleto Si(A), k=0,1,..., K.

También, se puede mostrar que A puede ser reconstruido de los subconjuntos
Si(A) como se muestra a continuacion.

A= (SkA) & kB),
k=0
donde (Sk(A) @ kB) denota k dilataciones sucesivas, iniciando con Si(A).

2.4. Modelos Ocultos de Markov

Los Modelos Ocultos de Markov son una extension de las cadenas de Mar-

kov, en las que la produccién de observaciones a lo largo de estados ya no es
determinista sino que ocurre de acuerdo con una funcién probabilistica de
salida [10]. De este modo podemos decir que un Modelo Oculto de Markov
consiste de dos procesos estocdsticos, el primero es una cadena de Markov
(X¢),~; a tiempo discreto, que se caracteriza por estados y probabilidades
de transiciéon. Mientras que el segundo proceso estocéstico (Y3),~, produce
emisiones observables en cada momento, dependiendo de una distribucién
de probabilidad dependiente del estado. En este esquema, al tiempo que se
evita un aumento en la complejidad de la cadena, se ofrece mayor libertad
al proceso aleatorio, lo que permite capturar la variabilidad subyacente de
secuencias discretas.
La cadena de Markov sirve como una representacién abstracta de las restric-
ciones estructurales sobre la casualidad de los datos, adema&s observe que los
estados de la cadena no son visibles externamente, de ahi la denominacién
de oculto. Para el caso de estudio requerimos los MOM discretos, por lo
que se revisan las problematicas a las que nos enfrentamos al abordar estos
modelos.

Definicién 2.4.1. Un MOM discreto es una quintupla (S,V,n, P, E) donde

» S={s1,82, "+ ,SNn}, un conjunto de N estados, donde X; es el estado
al tiempo t.
» V= {v1,va, - ,onm} un conjunto de M simbolos observados, donde

Y, es la observacion al tiempo t.

w m={m,me, -, AN} conm; =P (X1 =s;), la distribucion de probabi-
lidad inicial.
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= La matriz de transiciones P = (p;;), donde p;; = P (X1 = 55| Xt = s4),
i j=1,2,. N, t>1.

» E = (e;(k)) la matriz de emisiones, donde e; (k) = P (Y; = vg| Xy = 84),
constituye la probabilidad de que el sistema estando en el estado s; ge-
nere la observacion vy,.

Para expresar un MOM de forma exacta y completa se necesitan especi-
ficar los pardmetros del modelo N y M, los simbolos observados y las tres
medidas de probabilidad P, F y w. En lo que sigue, se utilizard la notacion
A = (P, E, ) para indicar al conjunto de pardmetros del modelo.

2.4.1. Los tres problemas basicos para MOMs

Antes de que los MOMs puedan utilizarse para aplicaciones reales, el
desarrollo de un enfoque de un MOM implica abordar tres problemas y su
respectiva solucién. Sean A = (P, E,7) un modelo y Y = {Y; = y1,Y2 =
Y2, -+, Yy = yr} una secuencia de observaciones, los tres problemas son:

(1) Encontrar eficientemente la probabilidad
Px(Mi=y,Ya=y2,--- , Yr =yr),

es decir, calcular la probabilidad de la secuencia de observaciones Y
dado el modelo A.

(2) Encontrar la sucesién de estados ocultos mas factible que pudo generar
aY.

(3) Estimar los pardmetros de A\ para maximizar
Px(Mi=wy1,Ya=y2,---,Yr=yr).

El primer problema se conoce como problema de evaluacién, el segundo como
problema de decodificacion y el tercero como problema de aprendizaje [10].
El problema 1 se puede ver como un problema de puntuar, es decir, que tan
bien un modelo dado coincide con una secuencia de observacion dada. Por
ejemplo, si consideramos el caso en el que se estd tratando de elegir el mo-
delo que mejor se adapte a las observaciones [7], [8]. El problema 2 es aquel
en el que se busca descubrir la parte oculta del modelo, es decir, encontrar
la secuencia de estados correcta. Para situaciones practicas usualmente se
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usa un criterio de optimalidad para resolver este problema lo mejor posible.
Finalmente, en el problema 3 se desea optimizar una secuencia de variacién
de los pardmetros del modelo. La secuencia de observacién para ajustar los
parametros del modelo se denomina secuencia de entrenamiento ya que se
utiliza para entrenar al MOM. El problema de entrenamiento es crucial pa-
ra la mayoria de las aplicaciones de los MOMs ya que nos permite adaptar
de manera éptima los pardmetros del modelo a los datos de entrenamiento
observados, es decir, crear los mejores modelos para los fenémenos reales.

2.4.2. Solucién al primer problema

Continuando con la notacién de la Definicién 2.4.1, buscamos encontrar la
probabilidad de la secuencia de observacion Y = (Y1 = y1, Y2 = y2,..., Y7 =
yr) dado el modelo A, es decir, buscamos Py (Y"). La forma més fécil de hacer
esto es a través de enumerar toda secuencia posible de estados de longitud
T, con lo que obtendriamos N7 posibles secuencias de estados de longitud
T.

Considere una secuencia de estados fija X = (X7 = 1, Xo = z9,..., Xp =
xT), entonces la probabilidad de que ocurra la secuencia de estados X dado
el modelo A es

IP1/\()() = Tz1Pz1z2Prozs * " Prr_1z7-
Ahora, si se supone independencia entre las observaciones, la probabilidad

de la observacién Y dada la secuencia de estados X y el modelo A esta dada
por

et(ye)-

1~

T
PA(Y|X) = [[Pr(Ys = wel Xo = ) =

t=1 t

1

De este modo, la probabilidad de que X y Y ocurran simultdneamente, es
el producto de los dos términos anteriores, esto es,

PA(Y, X) = PA(Y|X)P5(X).

Por lo tanto, la probabilidad de Y dado el modelo A se obtiene sumando
la distribucién conjunta sobre todas los posibles secuencias de estados X,
resultando que

PA(Y) =Y BA(Y|X)PA(X)
X

= Z Ty €y (yl)pmmem (y2) * Prp_izpCar (yT)

("El,...,mT)

(2.3)
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La interpretacion de la ecuacion anterior es la siguiente: al tiempo ¢ = 1, nos
encontramos en el estado x; con probabilidad 7, y se genera el simbolo y;
con probabilidad e;, (y1). Al tiempo ¢ = 2, se hace una transicién del estado
x1 al estado xy con probabilidad p;,z, y se genera el simbolo y2 con pro-
babilidad e, (y2). Este proceso continta, hasta el tiempo ¢ = T, cuando se
hace una transicién del estado z7_; al estado zr con probabilidad py, 4,
y se genera el simbolo yr con probabilidad e, (yr).

Por otra parte, calcular (2.3) implica cilculos de orden 2I'N7T | lo cual no
es computacionalmente factible incluso para valores pequenos de N y T.
Por lo tanto, se requiere de un procedimiento mas eficiente para resolver el
problema 1, una solucion es el procedimiento forward.

Considere
a (i) =Py =y, Yo =y2, -, Vi =y, Xy = 1),

conocida como variable forward que representa la probabilidad conjunta de
obtener la secuencia de observaciones parciales (Y1 = y1, Y2 = y2, ..., Y = 4t)
hasta el tiempo ¢ y que el proceso se encuentre en el estado ¢ al tiempo ¢,
dado el modelo A. El procedimiento forward es el siguiente:

(i) Inicializacién: oy (i) = me; (yi), i =1,2,--+ , N.
(ii) Recursién:

N

arp1(d) = ¢j(ye1) > au (i) pij, j=1,2,..,N, t=1,2,.., T — 1.
=1

T
(iii) Terminacién: Py (Y1 =y1,Yo =42, -+, Yr =yr) = > ar(i).

El paso (i) inicializa las probabilidades forward como la probabilidad con-
junta de encontrarse en el estado ¢ y observacién inicial y;. Para el paso
(i), el producto ay(i)p;; es la probabilidad conjunta de que (Y7 = y;1,Ys =
Y2, ..., Yy = y;) sea observada y el estado j se alcanza en el tiempo t + 1
a través del estado i al tiempo t. Sumando este producto sobre todos los
posibles estados (N) en el tiempo ¢ da como resultado la probabilidad de j
al tiempo t + 1 con todas las observaciones parciales previas. Una vez hecho
esto y con j conocido, ay41(j) es obtenido contabilizando la observacion y; 41
en el estado 7, es decir, multiplicando la cantidad sumada por la probabili-
dad e;(yi+1). El calculo se realiza para todos los estados dado un tiempo ¢
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y se itera para t = 1,2,...,T — 1. Finalmente, el paso (iii) nos da el célculo
de P)(Y) como la suma de las variables terminales forward ar(7), debido a
que por definicién ap(i) = Pax(Y1 = 1, Y2 = yo, ..., Y7 = yp, X0 = i) y por
lo tanto, P(Y') es la suma de las ap (7).

Bajo este enfoque, se requieren célculos de orden de N2T, en vez de 2T'N”
como lo requiere el calculo directo.

De forma similar, podemos considerar la variable dada por
Be(i) = Px(Yer1 = Yts1, Y2 = Yet2, ., Yo = yr|Xe = 0),

conocida como variable backward y que representa la probabilidad de obte-
ner una secuencia de observacion parcial (Yii1 = yey1, Yiro = Ye42,..., Y7 =
yr) desde el instante t + 1 hasta el instante T', dado que el estado es i en el
tiempo ¢ y dado el modelo A. El procedimiento backward es el siguiente:

(i) Inicializacién: pr (i) =1,i=1,2,...,N.

(ii) Recursion:

N
Bt@) - Zpij6t+l(.j)€j(yt+l)a = 1727 "'7N7 t=T— 17T - 27 ) 1.
j=1
e . . T .
(iii) Terminacién: Py (Y1 = y1,Yo =y, -, Yr =yp) = > B1(i)mei(yr).
i=1

En el paso (i) se define 8r(i) = 1 para todo i. El paso (ii) muestra que para
encontrarse en el estado ¢ en el tiempo ¢ y tener en cuenta la secuencia de
observacién desde el tiempo ¢t + 1 en adelante, se deben considerar todos
los posibles estados j en tiempo ¢ + 1, teniendo en cuenta la transicién de
i a j, asi como la observacion y.y1 en el estado j y luego tener en cuenta
la secuencia de observacién parcial restante del estado j. Al igual que en el
procedimiento forward, el célculo requiere un orden de N2T.

De esta manera los procedimientos forward y backward nos ayudan a resol-
ver el problema 1 de manera eficiente, pero también nos ayudaran para dar
solucién al problema 2 y 3.

2.4.3. Solucién al segundo problema

Hay muchas formas posibles de resolver el problema 2, ya que debemos
encontrar la secuencia de estados dptima asociada con la secuencia de obser-
vacion. La dificultad, recae en la definicién de estado 6ptimo, pues hay una
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amplia variedad de criterios de optimalidad. Por ejemplo, un posible criterio
de optimalidad es elegir los estados x; que son més probables individual-
mente en cada instante de tiempo. Este criterio de optimalidad maximiza el
numero esperado de estados individuales correctos. Definamos la variable

Y (i) = PA(X¢ = i]Y),

llamada variable de probabilidad posterior que representa la probabilidad
de encontrarse en el estado ¢ al tiempo ¢, dada la secuencia de observacion
Y y el modelo A.

Observe que v;(7) se puede expresar como

V(i) = Pa(Xe = iY)

CPA(Xy=i,Y)
PA(Y)
Py\( X =1,Y)

T ELBX =5 Y)
Usando las variables forward y backward se tiene que
PA(Xe =14,Y) = au(4) B (4),
entonces podemos escribir

o (1) B (1)
Z;V:l at(4) B ()
Ahora, con ayuda de 7:(i), podemos encontrar el estado individual, digamos

Zp*, con maxima probabilidad de haber generado una observacién concreta
al momento t como

V(i) =

xpk = arg max [y (7)] .
1<i<N

Aunque la ecuacién anterior maximiza el nimero esperado de estados co-
rrectos, eligiendo el estado mas probable para cada ¢, podria haber algunos
problemas con la secuencia de estados resultante. Por ejemplo, cuando el
MOM tiene transiciones de estados que tienen probabilidad cero, es decir,
pij = 0, para algunos ¢, 7, la secuencia de estados éptima podria ser una
secuencia de estados no vélida. Lo anterior, ocurre ya que esta ecuacion
simplemente determina el estado més probable en cada instante, sin tener
en cuenta la probabilidad de ocurrencia de una secuencia de estados.
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En algunas aplicaciones, el criterio mas utilizado es encontrar la mejor se-
cuencia de estado (trayectoria), esto es, maximizar Py(X|Y") lo cual es equi-
valente a maximizar Py(X,Y). Existe una técnica formal para encontrar
esta Unica secuencia de estados éptima, basada en métodos de programa-
cién dindmica, llamada algoritmo de Viterbi.
Para encontrar la mejor secuencia de estados

X = (Xl = mlaXZ = 2, "'7XT = ':UT)’
dada una secuencia de observaciones

Y=YM=y,Y2=w,...Yr =yr),
necesitamos definir

515(7’): max ]P))\(Xl:xlaXQZJ:Zu”'Xt:/L‘?Yl:y17"'7Yt:yt))

T1,X2, ", Tt—1

la probabilidad de la mejor secuencia de estados que finaliza en el estado ¢
teniendo en cuenta las primeras t observaciones.
Ademas, se cumple que

buea(d) = | s 0] ¢ ().

Para recuperar la secuencia de estados, necesitamos realizar un seguimiento
del argumento que maximiz6 la expresion anterior. Para esto usaremos el
arreglo 1. El procedimiento completo para encontrar la mejor secuencia de
estados se puede establecer como sigue.

» Inicializacién:
51(1) = T;€; (yl) s 7= 1, ,N
Pi1(i) =

= Recursion:

6t+1(j) = 1%@?\/ [615(2)])”} €; (yt+1) ) t= 172a aT - 1a ] = 172a aN

Vi1 (j) = arg 115111'?5\7 [0:(3)pij],t=1,2,....,.T -1, 5=1,2,...,N.
. Terminacion: o — , N
erminacion: &}, = arg max [07(7)]
= Reconstruccion: z} = y41 (IZ‘H) ,t=T-1,T-2,...,1.
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2.4.4. Solucién al tercer problema

El tercer problema de MOMs es por mucho el mas dificil, pues se trata de
determinar un método para ajustar los pardmetros del modelo P, F' y 7 para
satisfacer un cierto criterio de optimizacion. No se conoce una forma analiti-
ca de estimar un conjunto de parametros para el modelo que maximice la
probabilidad de la secuencia de observacion de forma cerrada. Sin embargo,
se puede elegir A = (P, E, ) de tal manera que la probabilidad, P)(Y), es
localmente maximizada usando un procedimiento iterativo como el método
de Baum-Welch [7] y [8]. Iniciamos con el procedimiento de reestimacién de
los parametros, definiendo

& (i,7) = Px (Xy =4, X1 = j|Y),
esto es, la probabilidad de estar en el estado 7 al tiempo ¢ y en el estado j
al tiempo t + 1 dada la observaciéon Y y el modelo A.
Usando las variables forward y backward podemos escribir & (7, j) como
Py (X =14, X1 =5,Y)
&lind) = PA(Y)
i (i)pijei(Ye+1)Bi1(J)
B PA(Y)
_ ai(i)pijei(yee1) B (4)
S o cw(k)prer (Y1) B (1)
En el problema 2, se defini6 7;(i) como la probabilidad de estar en el estado

1 en el momento ¢t dada la secuencia Y y el modelo A, por lo tanto, podemos
relacionar ;(7) con & (i, j) sumando sobre j, esto es

N
V(i) = th (4,7)
=1

Ademis, si sumamos sobre el tiempo ¢ conseguimos una cantidad que puede
ser interpretada como el niimero esperado de veces que el estado i es visitado
o bien el nimero esperado de transiciones hechas desde el estado 7, esto es

T-1
Z V(i)

De manera similar, la suma de & (7, ) sobre ¢ puede ser interpretada como
el nimero esperado de transiciones del estado i al estado j, esto es,

T—1
PRACIE
t=1

25



CAPITULO 2. CONCEPTOS TEORICOS PARA EL
RECONOCIMIENTO

Usando las ecuaciones anteriores, podemos obtener un método para la re-
estimacion de los pardmetros de un MOM. Se supone un modelo de inicio
A = (P,E,7), se calculan las variables forward y backward con el fin de
calcular &(.,.) v %(.). Las siguientes ecuaciones se conocen como férmulas
de reestimacién y se utilizan para actualizar los parametros del MOM.

(i) ;= m(i),

e Z &(Z J)
() 2i = Zt 1 ’Yt(')

Zt 1%( )yt =Vk
Zt:l Ve (5)

Podemos interpretar (i) como el nimero de veces que el proceso se encuentra
en el estado ¢ en el momento ¢ = 1. Interpretamos (ii) como el cociente del
ntumero esperado de transiciones del estado i al estado j entre el niimero
esperado de transiciones desde el estado . Finalmente, (iii) se interpreta
como el cociente del niimero esperado de veces en las que el proceso se
encuentra en el estado j observando el simbolo v entre el niimero de veces
en las que el proceso se encuentra en el estado j.

Si definimos un modelo A = (P, E,7) y definimos el modelo reestimado
A = (P, E, #) con ayuda de (i)-(iii), Baum probé [8] que el modelo A define
un punto critico de la funcién de verosimilitud, que en su caso A=)o
bien que el modelo A es més probable que el modelo A en el sentido que
Ps(Y) > PA(Y), es decir, encontramos un modelo nuevo A para el cual la
secuencia de observacién es méas probable que se haya producido. De esta
manera, se obtiene el siguiente procedimiento.

(iif) &;(k) =

1. Elegir distribuciones de probabilidad P, E'y 7 tales que A = (P, E, ).
2. Calcular (i), (ii) y (iii).
3. Hacer A = (P, E, 7).

4.8 A=X\o Ps (Y) > Py (Y) terminar: como salida A. En otro caso,
tome A = \ y regresar al paso 2.
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Capitulo 3

Etapas del reconocimiento

En este capitulo, se revisa el procedimiento planteado para el recono-
cimiento automatico de placas a través de los MOMs. Para esto, haremos
uso de las herramientas del Capitulo 2. El procedimiento planteado en este
trabajo, requiere algunos requisitos para la imagen de entrada: la imagen
debe estar en formato BMP de 24 bits, debe tener buena calidad y debe
estar tomada de frente con tal de que los caracteres no presenten una in-
clinacion significativa. Cabe destacar que los algoritmos planteados pueden
recibir la imagen completa con el auto y ruido de fondo o la imagen recorta-
da al tamano de la placa. En la Seccién 3.1 se aborda el preprocesamiento
y la segmentacion de la imagen de entrada, que resulta basico para las si-
guientes etapas, incluyendo el reconocimiento. En la Seccién 3.2 se dedica
al procedimiento propuesto para la ubicacién de la placa. Después, se revisa
el proceso de reconocimiento de los caracteres de la placa con ayuda de los
MOMs. Finalmente, se muestran los resultados de los Algoritmos.

3.1. Preprocesamiento y segmentacion de la ima-
gen de entrada

Recordamos que el formato de la imagen de entrada al sistema de reco-
nocimiento es el formato BMP. La primera etapa es ubicar la seccién de los
datos y las dimensiones de la imagen dada, lo que se logra con la informa-
cion obtenida en el Capitulo 1. Ubicadas las dimensiones y los pixeles de
la imagen, guardamos las dimensiones en dos variables m y n, donde m es
la altura y n el ancho. Como la imagen estd descrita en el sistema RGB,
cada pixel de la imagen de entrada esta representada por 8 bits para el color
rojo, 8 bits para el color verde y 8 bits para el color azul, lo que supone
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tener 3 variables por pixel tomando los valores 0, 1, ...,255. Para reducir el
tamano de la informacion, hacemos el cambio a escala de grises por medio
de la expresién (2.1), con lo que se logra obtener una variable por pixel, pues
bajo esta transformacion R = G = B con valores de 0,1, ..., 255. La infor-
macion de estos pixeles la guardamos en la una matriz A, de tamano m x n
con entradas a;; € {0,1,...,255} para todo i = 1,2,...,my j = 1,2,...,n.
Considere la imagen de entrada que se muestra en la Figura 3.1, entonces la
imagen en escala de grises resultante se muestra en la Figura 3.2.

Figura 3.1: Imagen de entrada.
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Figura 3.2: Imagen en escala de grises.

En cuanto a la etapa de segmentacion, lo que sigue es aplicar un suavizado
a los datos de la imagen en escala de grises, este suavizado se realiza con un
filtro Gaussiano y la informacién de los pixeles se guardan en una matriz B,
de tamano m x n. Ahora, la imagen en escala de grises suavizada se puede
observar en la Figura 3.3.

Figura 3.3: Imagen en escala de grises suavizada.
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Después, se haran dos procesos, el primero es pasar a una imagen binaria
mediante el algoritmo proporcionado en la Seccién 2.2.2 y la informaciéon
generada es guardada en la matriz A, de esta manera, a;; = 0 0 a;; = 255,
i =1,2,...my j = 1,2,....,n. Esta informacién nos serd de ayuda para
rescatar los caracteres de la placa. La imagen de salida después de aplicar
la umbralizacién se muestra en la Figura 3.4. El segundo proceso, tiene la
finalidad de iniciar con la ubicacién de la placa. Aqui, se combina la deteccién
de bordes vertical (Seccién 2.2.1) con el concepto de umbralizacién. Ahora,
la informacién resultante se guarda en una matriz C' de tamafio m x n que
tiene entradas ¢;; = 0 0 ¢;; = 255,71 =1,2,....my j=1,2,...,n. Realizando
estos pasos, la imagen de salida se muestra en la Figura 3.5.

Figura 3.4: Imagen binaria.
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Figura 3.5: Imagen binaria después de aplicar la deteccién de bordes verti-
cales.

Observe que la eficiencia en el algoritmo de umbralizaciéon hace posible te-
ner una imagen binaria nitida en la regién de la placa, lo que serd de ayuda
en etapas posteriores. Con esto, finaliza la etapa de preprocesamiento de
la imagen, lo que sigue es utilizar los datos resultantes (la informacién al-
macenada en las matrices A y C) para continuar con las siguientes etapas

3.2. Ubicacién de la placa

La ubicacién de la placa es un paso clave para el reconocimiento de los ca-
racteres pues de no obtener la region que contiene todos estos, obtendriamos
una salida de caracteres totalmente equivocada. Se han realizado muchos
esfuerzos por obtener la ubicacion exacta de la placa ya que se presentan
diversos problemas al intentar obtener tal region.

La ubicacién de la placa se puede obtener mediante una secuencia de
pasos que incluyen deteccion de bordes verticales en conjunto con umbrali-
zacion, y un suavizado con la aplicacion del algoritmo ARS, que fue motivado
por los inconvenientes encontrados en varias bibliografias [12], [21], [24].
Debido a la presencia de los caracteres en la region de interés, la mayor
parte de los bordes verticales son encontrados aqui. Para la deteccion de los
bordes se aplica el gradiente vertical Sobel a la imagen en escala de grises

31



CAPITULO 3. ETAPAS DEL RECONOCIMIENTO

en conjunto con la umbralizacién. Lo que resulta en una imagen segmentada
que resalta de manera considerable los caracteres de la placa, Figura 3.5.
El siguiente paso es suavizar los datos obtenidos en la Figura 3.5, con este
suavizado obtenemos reduccién del tamano de los datos lo que implica un
mejor manejo de la informacién y una mayor eficiencia computacional. El
suavizado se lleva acabo al aplicar las funciones propuestas en los Algoritmos
1 y 2. Estas funciones fueron motivadas por el estudio de las operaciones
morfoldgicas de erosion y dilatacion. De hecho, el Algoritmo 1 esta inspirado
en la operacién de erosién, mientras que el Algoritmo 2 est4 inspirada en la
operacion de dilatacion, ambas estdn basadas en un elemento estructurante
1 x 5. A diferencia de la erosién y la dilatacién, consideramos tinicamente
el centro de cada elemento estructurante para ampliar o reducir la informa-
cién. Ambas funciones tienen como argumentos a C' y sus dimensiones m
vy n, donde C' como antes es la informacion de la imagen ya preprocesada.
Como resultado, obtenemos una imagen que contiene menor informacién re-
levante, pero la ventaja mas significativa es que en los caracteres de la placa
las regiones verticales son las méas grandes, Figura 3.6. Por lo tanto, nos in-
teresamos en esas regiones, en cuanto a cercania, y por lo tanto obtenemos
una regién estimada a partir de las coordenadas obtenidas en el algoritmo
ARS. Para delimitar de manera correcta la regién de la placa, se realiza
un escaneo de izquierda a derecha para encontrar el ancho de la placa y
de arriba hacia abajo para obtener su altura. Tal region es nuestra region
candidata, como se observa en la Figura 3.7.
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Algorithm 1: Algoritmo 1

Datos C = (¢;j), m,n;
Resultado B = (b;;);
for 0 <i<m—4do

for0<j<m—4do
if Cz‘j = 255 Yy Cij+1 = 255 Yy Cij_;,_g = 255 Yy Cij+3 = 255 Yy
Cij+4 = 255 then
bij = 0;
bij+1 = 0;
bij1o = 255;
bij+s = 0;
bij+4 = 0;
else
bij = 0;
bij+1 = 0;
bij12 = 0;
bij+3 = 0;
| bij+ra =05

Algorithm 2: Algoritmo 2

Datos C' = (¢;5), m,n;
Resultado B = (b;5);
for0<i<m-—4do

for0<j<m-—4do

if Cij4+2 = 255 then
bij = 255
bij+1 = 255;
bij1o = 255;
bij+3 = 255;
bij+4 = 255,

else
bij = 0;
bij+1 = 0;
bij+2 = 0;
bij+3 = 0;

| bijra =05
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Figura 3.6: Imagen después de aplicar suavizado de los datos.

1/N-38-24

Figura 3.7: Regién de la placa.

Finalmente, presentamos el Algoritmo ARS en el Algoritmo 3. Observe
que obtenemos como salida un vector de cuatro entradas, donde (bg, by) es
la esquina superior izquierda y (bg,bs) es la esquina inferior derecha de la
regién de la placa.

34



CAPITULO 3. ETAPAS DEL RECONOCIMIENTO

Algorithm 3: Algoritmo ARS
Datos A = (aij), m,n;
Resultado b = (b, by, ba, b3);
A = EscalaGrises(A);

A = FiltroGaussiano(A);

A = DetectaBordes(A);

A = Binarizar(A);

A = Algoritmol(A, m,n);

A = Algoritmo2(A, m,n);

A = Algoritmo2(A, m,n);

A = Algoritmol(A, m,n);

N: Numero de pixeles distintos de 0 que tiene A;

Obtenemos las coordenadas de los pixeles distintos de cero de A y
los guardamos en un archivo de texto B;

b= Coor(B,m,n,N);

donde Coor() es la funcién que se muestra en el Algoritmo 4.

Algorithm 4: Algoritmo 4, funcién Coor().

Datos B = (b;;), i=0,1,j=0,1,...,N — 1, m,n, N;

Resultado b = (bg, by, ba, b3);

Registramos como k; el nimero de pixeles que contiene la columna
i-ésima de B;

Si k; es mayor que 10 lo consideramos como una columna de
importancia, en otro caso se descarta;

Verificamos cudntos pixeles son consecutivos. Si hay una conexién
de al menos 5 pixeles guardamos sus coordenadas y longitud, en
otro caso se descartan;

Para la eleccion de la regién, obtenemos el promedio de longitud de
los segmentos mayores a 5 y verificamos si los segmentos de interés
estdn a una distancia respecto de la media de a lo més un cuarto
del ancho y alto de la imagen;

Luego, obtenemos las coordenadas extremales de entre los
segmentos elegidos, es decir, buscamos las coordenadas de los
segmentos que estan en la parte superior izquierda y en la parte
inferior derecha, “los més alejados”.
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3.3. Reconocimiento de los caracteres con MOMs

El reconocimiento de caracteres es la tarea mas importante en el reco-
nocimiento de la placa del vehiculo, pero depende de etapas previas, por
eso la importancia de las etapas del preprocesamiento de la imagen. Existen
diferentes técnicas para el reconocimiento de caracteres como el uso de plan-
tillas para comparar, uso de redes neuronales, chain code y Modelos Ocultos
de Markov [11]. Para cada imagen de entrada con vehiculo, el tamafio de la
region que contiene la placa podria diferir y por lo tanto, para cada imagen
los caracteres tendran diferente tamano, forma y estilo lo que nos podria en-
caminar a realizar falso reconocimientos, lo que se traduce en una falla del
sistema de deteccién. Por esta razoén, la regién de cada caracter se normaliza
a un tamano de 12 x 24 pixeles y luego se extrae el vector de caracteristicas
como el angulo central de los caracteres de cada regién segmentada. Nos en-
focamos en el reconocimiento de caracteres a través de los Modelos Ocultos
de Markov.

Como se ha revisado en la Seccién 2.4, el MOM es una técnica de coinci-
dencia de patrones probabilisticos que tiene la capacidad de absorber tanto
variabilidad como similitud entre las imagenes. Con ayuda de los MOMs,
consideramos los caracteres de la placa como una secuencia de estados
X = (X1 = 21,X9 = x9,...., X7 = zp). En cada estado, podemos gene-
rar un vector de observacién Y = (Y1 = y1,Y2 = yo, ..., Y7 = yr), segin la
distribucién de probabilidad asociada. Los parametros del MOM se entrenan
usando un vector de observacion extraido de una muestra representativa de
la imagen de la placa. Finalmente, el reconocimiento de una imagen de placa
desconocida se basa en la probabilidad de que el MOM genere una imagen
de la placa.

En este trabajo, una imagen de placa bidimensional se convierte en un
vector de caracteristicas de una dimensién. Inicialmente la placa se segmen-
ta por caracter, después de cada regiéon que contiene un caracter se extraen
4 caracteristicas de dngulo central. El vector de caracteristicas forma un
vector de observacion unidimensional que serd utilizado en las etapas de en-
trenamiento y validacién.

Para llevar a cabo el reconocimiento, requerimos unas base de datos.
Nuestra base de datos consta de 40 placas, por lo que nuestros datos se en-
cuentran restringidos al hablar de las letras, recordando que las placas del
estado de Puebla constan de 3 letras y 4 nimeros, pues muchas letras se
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repiten. Sin embargo, podemos aprovechar la informaciéon obtenida por los
digitos que parece ser suficiente para iniciar con el trabajo de entrenamiento.
Por lo anterior, mostraremos que el algoritmo de reconocimiento es 1til para
digitos y a futuro al ampliar la base de datos se podrd mostrar la efectividad
en el reconocimiento de letras.

Dado el vector de observacion Y, el objetivo es buscar la clase W que ma-
ximice la probabilidad P(W]Y). En este caso buscamos que cada clase con-
tenga las caracteristicas de un caracter fijo. Con ayuda de los MOMs, W estéa
representada implicitamente por su modelo subyacente P(W|Y) = Py (Y).
Para el reconocimiento de caracteres construimos un MOM \; para cada
clase y usamos el algoritmo forward para estimar Py, (Y') para i = 1, ..., N,
donde N, es el nimero de clases. En este caso, N, = 33, ya que en las placas
del estado de Puebla, se tienen contempladas 23 letras del alfabeto y los 10
digitos. Finalmente, el algoritmo identifica \; que maximiza Py, (Y), para
1=1,...,Ne.

Por otro lado, existen algunos inconvenientes que estdn involucrados al
hablar de los MOMs. Algunos de los problemas que mencionan las referen-
cias [7], [8] ¥ [10] son: la eleccién de la topologia de los MOMs, la estimacién
inicial de los pardmetros y el escalamiento que requieren los algoritmos for-
ward, backward y por lo tanto, los algoritmos que nos resuelven los tres
problemas que estan relacionados con los MOMs, Subsecciéon 2.4.1. Para
elegir la topologia del MOM, nos basamos en [17] y para el escalamiento
seguimos el proceso dado en [7]. Para la estimacién inicial de los pardme-
tros, la literatura propone usar el algoritmo EM o el método segmental
k-means [10]. En este trabajo, proponemos inicializar la matriz de emisiones
con respecto a la minima distancia de la observacién a cada una de las 4
clases propuestas. La matriz de transiciones se inicializa aleatoriamente y el
vector de probabilidades iniciales se inicializa de manera uniforme.

Iniciamos con el algoritmo de extracciéon de caracteristicas, el cudl se
establece de la siguiente manera y fue motivado por [17].
Después de obtener la regiéon de la placa, localizamos la regién sobre la
imagen en escala de grises, es decir, la matriz B que guardamos al aplicar
el filtro Gaussiano. Después, obtenemos el esqueleto morfolégico de toda
la region de la placa, Figura 3.8. Luego, para extraer las caracteristicas
que se necesitan en el reconocimiento, realizamos una segmentacién de los
caracteres con lo que cada subimagen contendra un solo caracter de la placa.
Con lo anterior se obtienen 7 regiones como se muestra en la Figura 3.9.
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Ahora, cada regién que contiene un caracter se normaliza a una imagen de
12 pixeles, Figuras 3.10 - 3.16. Posteriormente, se aplica un adelgazamiento
del cardcter por medio del algoritmo planteado en [22], Figuras 3.17 - 3.23. A
continuacién, cada regién que contiene el caracter adelgazado o simplemente
esqueleto, se divide en 4 celdas de acuerdo al siguiente procedimiento.

Figura 3.8: Esqueleto morfolégico de la placa.

Figura 3.9: Segmentacion del esqueleto morfolégico de la placa.
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Figura 3.13: Digito 3 normalizado a 12 x 24 pixeles.
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Figura 3.18: Esqueleto caracter Z.

+

"Caracter.txt"
"CaracterEs.bg" , ®

+ o+ 4

+

" o+ o+

+

"+ o+

+

"+ o+

+

+ n

+ o+ B O+ o+

+ o+

+ B o+ o+

" o+ o+

+

+ B o+ B+

+

+

+ o+ o+ o+ o+ o+ o+

+ o+

" o+ o+

+

+ m o+

25

20+ + =

151+ +

10+ = +

5+ m +

12

10

Figura 3.19: Esqueleto caracter M.
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Figura 3.20: Esqueleto digito 3.
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Figura 3.21: Esqueleto digito 8.
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Figura 3.22: Esqueleto digito 2.
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Figura 3.23: Esqueleto digito 4.
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= Para cada regién que contiene un esqueleto de un caracter calcule el
centro de gravedad de la imagen mediante la expresién

1 & 1 &
=1 7j=1
donde N es el nimero de pixeles sobre el esqueleto y (x;,7;) es el

1-ésimo pixel del esqueleto.

= A través de los puntos &, § haga una divisién vertical en cada region,
con lo que obtenemos dos bloques.

» Ubique el centro de cada uno de los dos bloques usando (3.1).

= A través de los puntos Z, ¢ haga una divisién horizontal en cada region,
con lo que se obtienen 4 celdas, Figuras 3.24 - 3.30.

Finalmente, ubique el centro de cada una de las celdas usando (3.1). En
cada celda, calcule el dangulo que forma cada punto central con la esqui-
na inferior derecha de la celda. Los angulos centrales de todas las celdas de
imagen constituyen el conjunto de caracteristicas para la imagen de la placa.
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Figura 3.24: Divisién caracter T.
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Figura 3.25: Divisién caracter Z.
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Figura 3.26: Divisién caracter M.
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Figura 3.28: Divisién digito 8.
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Figura 3.29: Divisién digito 2.
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Figura 3.30: Divisién digito 4.

Para el entrenamiento, cada una de las imagenes de la placa se modela
mediante la estimacién de los parametros de MOM para un conjunto dado
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de observaciones. Se utilizan 4 imagenes de cada caracter para entrenar cada
MOM. De cada caracter de la placa se extraen 4 caracteristicas, para formar
el vector de observacion. Los parametros se eligen en funcién de un criterio
que maximiza la probabilidad de los datos de observacién Y. Esta maximi-
zacion se realiza utilizando el algoritmo de Baum-Welch, Seccion 2.4.4. El
proceso de entrenamiento sigue los siguientes pasos:

(1)

Inicializamos el MOM (P, E, 7).

Cada uno de los caracteres de entrenamiento muestreados se segmenta
en 4 estados y los vectores de observacién de estas placas son usados
para obtener la estimacion inicial de la matriz de emisiones E. Los
valores iniciales para P se establecen dado el modelo de izquierda a
derecha de la topologia del MOM, como se observa en la Figura 3.31
v los valores de las transiciones se consideran aleatorias. Finalmente,
7 se inicializa como una distribucién uniforme.

Se reestiman los parametros del modelo utilizando el algoritmo Baum-
Welch para maximizar Py(Y).

El procedimiento iterativo se detiene cuando la diferencia entre los
puntajes de probabilidad de la iteracién actual k + 1 y los del anterior
k es menor que un umbral preestablecido e, esto es,

“P))\kJrl(Y) - PAIQ (Y)| <€

P11 P22 P33 Pas
a
P12 P23 P34

Figura 3.31: Topologia del MOM para el cardcter de la placa.

El Algoritmo ARM para el reconocimiento se muestra en el Algoritmo 5.
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Algorithm 5: Algoritmo ARM

Datos A = (aij), mn, b= (bo, bl, bQ, bg),Y = (yo,yl,yg,yg);

Resultado A;, j =1,2,..., Ng;

Ubicamos las coordenadas obtenidas en ARS en la imagen
Binarizada A.;

Guardamos la regién encontrada en una matriz Z = (zy);

Z = EsqueletoMor fologico(Z);

Z = SegmentarCaracteres(Z);

Cada regién Z;, 1 =0,1,...,6, se normaliza a un tamano de 12 x 24
pixeles.;

Para cada Z;, i = 0,1, ...,6, se extrae su esqueleto;

a; = ExtraeCarac(Z;), i =0,1,...,6;

EntrenamientoMOM (a;), i = 0,1, ..., 6;

Inicializamos \; = (Pj, Ej,7;), j =1,2,..., Ng;

Reestimaciéon de pardmetros usando el algoritmo Baum-Welch;

Se regresa la clase que maximiza Py, (Y), j =1,2,..., N¢;
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Como se hace en la etapa de entrenamiento, los vectores de caracteristicas
extraidos de cada uno de los estados de la imagen de la placa de prueba
se utiliza para formar el vector de observacion. Los MOMSs entrenados se
utilizan para calcular la funcién de probabilidad de la siguiente manera.

» Consideremos a Y = (Y1 = y1, Y2 = o, ..., Y = yr) como la secuencia
de observacion basada en angulo central generada a partir de la imagen
que contiene el cardcter de la placa para ser reconocida.

» La probabilidad del vector observado dado cada modelo de la imagen
de caracter Py, (Y") se calcula utilizando el algoritmo forward.

= El vector observado se etiqueta con el modelo de clase que maximiza
]P))\i(Y)‘

» La imagen de caricter de la placa se reconoce como imagen de un
caracter de la placa en la base de datos si Py, (Y) = max{Py,(Y)|i =
1,2,..,N.}.

3.4. Resultados

Recordamos que para inicializar los parametros del MOM, la matriz de
transicion se inicializa de manera aleatoria, respetando la topologia plantea-
da en la Figura 3.31 y la distribucion inicial de manera uniforme. Las filas
de la matriz de emisiones representan los 4 estados en que se particioné la
imagen del caracter y las columnas representan las medias de los valores de
las 4 imagenes que consideramos para cada una de las clases involucradas:
0,1,...,9. Al inicializar las matrices de emisién para el primer digito de la pla-
ca en la Figura 3.7 se obtuvieron las matrices Ey, F1, Es, E3, Ey4, E5, Eg, E7, Eg
y Eg.

0.1 0.2 0.4 0.3]
By — |01 03 02 04
01 04 02 03
04 03 0.1 0.2]
0.1 0.3 0.2 04]
By |01 04 02 03
04 03 0.1 0.2
04 03 0.1 0.2]
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By =

Ey =

Es =

Ey =

0.1
0.4
0.4
0.4

0.4
0.4
0.4
0.1

0.4
0.4
0.1
0.1

0.4
0.1
0.1

0.2

0.1
0.1
0.2

0.4

0.1
0.2
0.4

0.1

0.2
0.4
0.1

0.4

[0.4
0.1
0.4

0.4

0.4
0.3
0.3
0.3

0.3
0.3
0.3
0.2

0.3
0.3
0.2
0.2

0.3
0.2
0.2
0.4

0.2
0.2
0.4
0.3

0.2
0.4
0.3
0.2

0.4
0.3
0.2
0.3

0.3
0.2
0.3
0.3

0.2
0.1
0.1
0.1

0.1
0.1
0.1
0.3

0.1
0.1
0.3
0.3

0.1
0.3
0.3
0.1

0.3
0.3
0.1
0.1

0.3
0.1
0.1
0.4

0.1
0.1
0.4
0.1

0.1
0.4
0.1
0.1

0.3]
0.2
0.2
0.2

0.2]
0.2
0.2
0.4,

0.2]
0.2
0.4
0.4]

0.2]
0.4
0.4
0.3

0.47
0.4
0.3
0.2

0.47
0.3
0.2
0.3

0.3]
0.2
0.3
0.2]

0.2]
0.3
0.2

0.2]

De forma similar se realiza la inicializacién de los 10 modelos para cada uno
de los digitos restantes. Después del entrenamiento, se obtuvo que el primer
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digito era 3, el segundo era 8, el tercero era 2 y el ultimo era 4, lo que en
efecto corresponde a los digitos de la placa, Figura 3.7.

En conclusion, se logré obtener el algoritmo ARM que utiliza los MOMs
en la etapa de entrenamiento para reconocer los digitos de la placa. Este
algortimo consta de varias etapas, la primera consiste en ubicar las coorde-
nadas de la placa en la imagen de entrada, las cuales se obtienen con ayuda
del algoritmo ARS. Después, se extrae el esqueleto morfoldgico de la placa,
lo que permite la segmentacion de los caracteres. Seguido de la segmenta-
cién, se realiza una normalizacién que consiste en cambiar las dimensiones
originales del cardcter a un tamano de 12 x 24 pixeles. Ahora, a cada carédcter
normalizado se le extrae su esqueleto y en base a él se obtiene el vector de
caracteristicas que serd introducido en la etapa de entrenamiento del MOM.
En el entrenamiento, para cada digito en la placa, inicializamos un modelo
N = (P, Ej,mj), j = 1,2,...,10, que representan las 10 clases de digitos
disponibles y posteriormente, reestimamos los pardmetros de cada modelo
con ayuda del algoritmo Baum-Welch. Finalmente, se devuelve la clase que
maximiza la probabilidad de la observacién dada.
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Conclusiones

En la bisqueda de un reconocimiento de placas con un enfoque de MOMs,

nos enfrentamos a varios problemas: Ubicar la placa y realizar su reconoci-
miento. Primero, se logré ubicar la regién de la placa a través del Algoritmo
ARS con ayuda de las funciones propuestas que fueron motivadas de las ope-
raciones morfolégicas de erosion y dilatacién. Con este algoritmo, logramos
reducir los datos de la imagen de manera considerable con tal de rescatar la
informacién bésica para ubicar la placa. Después, se logré hacer un recono-
cimiento de los caracteres con ayuda de los MOMs, a través del algoritmo
propuesto ARM. En este algoritmo, redimensionamos los caracteres a un
tamano de 12 x 24 pixeles y posteriormente aplicamos un adelgazamiento a
cada caracter para extraer el vector de observacién y con este entrenamos
el MOM.
Los resultados muestran un gran potencial en el reconocimiento para las Le-
tras de la placa. Sin embargo, se requiere de una base de datos mds amplia
con la finalidad de mejorar el reconocimiento ya que al realizar ensayos del
programa se ha visto que el trabajo de entrenamiento falla al identificar el
digito 1 con el digito 4 y el digito 0 con el digito 8. Por esta razon, traba-
jos futuros contemplan ampliar o conseguir una base de datos con el fin de
realizar el reconocimiento de placas completo. Ademds, se puede abordar
el problema de reconocimiento de placas quitando algunos de los requisitos
impuestos para la imagen de entrada que se pidieron en este trabajo. Tam-
bién, se podria utilizar una forma alternativa para la extracciéon del vector
de caracteristicas que ayude a mejorar el sistema de reconocimiento.
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