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1 Introduccion

1.1 Marco General

Los casos policiales son aquellos delitos conocidos por la policia y que consideran detenciones
por flagrancia y denuncias formales realizadas por la ciudadania en Carabineros de Chile o la
Policia de Investigaciones. Normalmente luego de una denuncia de robo en lugar habitado el
personal de Carabineros o Policia de Investigaciones busca testigos y/o cdmaras de seguridad que
podrian ser de ayuda, para finalmente presentar los hechos ante los tribunales de justicia. En
la Subsecretaria de la Prevencion del Delito [1], se pueden encontrar la tasa de casos policiales
de Delitos de Mayor Connotacién Social(DMCS), informados por ambas policias durante el afio
2022, presenta un crecimiento de 44,6% respecto del afio 2021. Los delitos que més aumentan son:
robo con violencia o intimidacién (63,1%), robo por sorpresa (61,2%), robo en lugar no habitado
(56,4%) y robo en lugar habitado (44,6%).

A nivel pais, las denuncias realizadas por la poblacién durante el ano 2022, presentan un aumento
de 46,1%, mientras que, las detenciones se incrementan en un 35,6%, respecto del ano 2021.
Durante el ano 2022, todas las regiones presentan aumentos en la tasa de DMCS, respecto del
ano 2021. Las regiones que registran el mayor crecimiento son: la Regién de Atacama (63,9%), la
Regién de Arica y Parinacota (59,3%) y la Region de Valparaiso (58,1%).

, Informe Individual 4 CZ
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1.2 Problematica a resolver

En Chile, la seguridad es una problemaética que ha ido agraviandose cada vez més con el pasar de
los afios, y el robo en lugar habitado esta dentro de los delitos que ha ido en aumento. Hoy en dia
se siguen buscando métodos contingentes para poder enfrentar este problema, la mayoria de estos
son legislaciones que buscan sancionar el mal actuar de algunos individuos, pero no disminuye la
inseguridad de las victimas. Es por esto que se busca una solucién con enfoque en la prevencién
de estos delitos, asi de esta forma las personas puedan sentir seguridad dentro de sus hogares.

Este trabajo se sitiia en el contexto de la vigilancia dentro de los condominios. Uno de los
problemas que se ha detectado dentro de la vigilancia de estos lugares, es que normalmente las
personas estan encargada de mas de una tarea simultdneamente, dentro de estas la vigilancia de
las cdmaras de seguridad y el control de acceso al recinto. De hecho, se debe tener en cuenta, que
en [2] se estima que el tiempo de atencién de adultos sanos varia de 10 a 20 minutos, ademas en
un trabajo de investigacién realizado por la Universidad de California en conjunto con Microsoft
[3] ha descubierto que cada vez que una persona se distrae le toman més de 20 minutos volver a
concentrarse en la tarea que se estaba ejecutando. Esto sugiere que las distracciones y el enfoque
en tareas variadas, pueden reducir la efectividad del trabajo realizado por el personal, al afectar
la concentracién. Ante esta situacion, surge la necesidad de una herramienta que optimice el
proceso de vigilancia y gestién de acceso, automatizando estos procesos se lograria disminuir las
tareas, y por ende las distracciones.

La empresa Jacquard SPA se ha puesto el desafio de devolverles el sentimiento de seguridad
a las personas, con esto llegaron a la conclusiéon de que normalmente es una persona quien se
encarga de vigilar las caAmaras de seguridad, mientras realizan otras tareas que solo entorpecen la
funcién principal. Decidieron crear un sistema de seguridad al cual llamaron JacSec, que apoye al
encargado de la seguridad en el condominio, de manera que este lo alerte de algiin evento inusual
que podria estar ocurriendo. La empresa, como resultado de este trabajo, espera un
MVP que muestre una interfaz web donde ellos pueden recibir las notificaciones de
los distintos eventos anémalos que ocurran en el condominio, ademés de que puedan
acceder a las cdmaras de seguridad donde ocurran estos eventos. Para lograr desarrollar una
solucion que pueda ser 1til en la prevencién del delito, como equipo del "Programa de Memorias
Multidisciplinarias" (PMM) se busca desarrollar una plataforma web que cuente con aplicaciones
modulares que utilicen inteligencia artificial, esto para apoyar en la vigilancia de zonas escogidas
en el condominio y en el control de acceso de vehiculos al recinto. De esta forma, el personal a
cargo de la vigilancia podria ser alertado en el momento por la plataforma, lo cual ayudaria a
disminuir las probabilidades de eventos no detectados, debido a las posibles distracciones.

Por otro lado, una de las ventajas que esta solucién quiere entregar es que no sea necesario
cambiar todo el sistema de seguridad que se encuentra instalado en el recinto, més bien reutilizar
este sistema y adaptar el desarrollo de la solucién a este. En el desarrollo de esta memoria se
presentara especificamente la automatizacion del registro en las entradas del condominio, por
medio de la deteccién de la patente.

, Informe Individual 5 CZ
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1.3 Acercamiento a la Solucién

Para trabajar en la soluciéon del problema se debe reconocer el funcionamiento actual del sistema
de videovigilancia que es utilizado en los condominios privados. Este cuenta con cdmaras de
seguridad conectadas a un sistema central de grabado de video digital (o por sus siglas en inglés
DVR) [4], que a su vez se conecta a una pantalla donde se podran visualizar las imdgenes. Al
hacer un estudio de mercado se pudo encontrar tecnologias existentes como Mavis, Watsor o
Frigate, que podrian ayudar a resolver algunas de nuestras problematicas, o también se pudieron
encontrar productos como las cdmaras de vigilancia inteligentes, a un costo accesible. En ellas se
ve la principal competencia para el proyecto.

Por esto, uno de los objetivos principales es hacer uso de la instalacién que normalmente
se encuentra previamente instala en condominios hoy en dia, uniendo a este, dos sistemas
independientes de deteccién optimizados con inteligencia artificial, utilizando dispositivos de
borde, como lo es la Jetson Nano, unificados por una plataforma web. Esto con el fin de pasar
un flujo de video a través de una secuencia de detectores para poder aumentar la confiabilidad
del sistema de seguridad actual, lo cual es algo que haria la diferencia con las plataformas
anteriormente nombradas, por el lado de las detecciones, ya que mejoraria la deteccién de intrusos
en la propiedad, ademas de facilitar el registro del control de acceso de vehiculos por medio del
reconocimiento de patentes. Por otro lado, la plataforma web que se propone es una versién donde
se podran ver los eventos relevantes de ambos sistemas de deteccion, el control de acceso con sus
respectivos datos, ademas de la ubicacion de la cdmara donde se estdn presentando conflictos y
una notificacién con una imagen de lo que esta ocurriendo.
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2 Estado del Arte y de la Técnica

El reconocimiento automatico de patentes es una tarea que logra extraer los caracteres de una
patente vehicular para poder asi hacer la lectura, que al dia de hoy es utilizada en gestion de
trafico, vigilancia de la seguridad digital, el reconocimiento de vehiculos y gestién de aparcamientos
en grandes ciudades. [5] Esta tarea es un problema complejo debido a factores como la calidad
de las imagenes, condiciones de iluminacién deficientes, dngulo en que la imagen fue tomada
y condiciones meteorolégicas. Existen variadas formas de abarcar la problematica utilizando
aprendizaje automatico, tales como el uso de segmentacion, procesamiento morfolégico con escala
de grises o redes neuronales haciendo comparaciéon de caracteres.

Para reconocer los caracteres de la matricula desde la deteccién del vehiculo, se debe centrar el
analisis, por una parte en la detecciéon y extraccién de esta, y por otra parte en el reconocimiento
de los caracteres.

, Informe Individual 7 CZ
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2.1 Marco Teérico
2.1.1 Multilayer Perceptron (MLP)

El Perceptron es uno de los modelos fundamentales del aprendizaje automatico y constituye la
base de las redes neuronales artificiales modernas. Propuesto por Frank Rosenblatt en 1958 [6],
este modelo representa una de las primeras implementaciones practicas de una neurona artificial
inspirada en el funcionamiento del cerebro humano. Su diseno buscaba simular la forma en que
las neuronas bioldgicas procesan la informacion, mediante un conjunto de entradas ponderadas
que se combinan linealmente a través de pesos sinapticos, para luego pasar por una funcién
de activacion que determina la salida final. En su versién mas simple, el perceptrén produce
una salida binaria, lo que le permite realizar tareas de clasificacién lineal. En los experimentos
originales, Rosenblatt utilizé el perceptron para el reconocimiento de patrones visuales simples,
como la identificacién de letras o figuras geométricas, empleando un dispositivo denominado
Mark I Perceptron, que imitaba una “retina artificial” capaz de detectar estimulos visuales. Estos
experimentos demostraron el potencial del modelo para aprender a partir de ejemplos, ajustando
los pesos mediante un proceso iterativo conocido como regla de aprendizaje del perceptrén.

Sin embargo, a pesar de su relevancia histoérica, el perceptréon simple presenta una limitacion
fundamental: solo puede resolver problemas linealmente separables, es decir, aquellos en los que
las clases pueden dividirse mediante una linea recta o un hiperplano en el espacio de caracteristicas.
Este hecho fue demostrado tedricamente por Minsky y Papert (1969)[7], quienes evidenciaron
que el perceptrén no podia resolver problemas como el de la compuerta légica XOR, lo que
provocd un estancamiento temporal en la investigacion sobre redes neuronales. Para superar
estas limitaciones surgi6 el Perceptrén Multicapa (MLP, por sus siglas en inglés), una extensién
que introduce una o mas capas ocultas entre la entrada y la salida, junto con funciones de
activacién no lineales como la sigmoide, ReLU o tanh. Estas caracteristicas permiten al MLP
modelar relaciones no lineales y complejas entre las variables, aumentando significativamente
su capacidad de representacion. Gracias a esto, el MLP se consolidé como una herramienta
poderosa para tareas de clasificacién, regresion, reconocimiento de patrones y procesamiento de
senales, estableciendo las bases conceptuales y matemaéticas sobre las cuales se desarrollan las
arquitecturas mas avanzadas del aprendizaje profundo (Deep Learning).

N A S R ] Salid
(o >
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Figure 2.1: Esquema genérico de un perceptron.
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2.1.2 Artificial Neural Network (ANN)

Una Red Neuronal Artificial, o Artificial Neural Network (ANN) [8], es un modelo computacional
inspirado en la estructura del cerebro humano que se utiliza en el aprendizaje automatico. Esta
compuesta por capas de nodos interconectados (neuronas artificiales) que procesan informacion
de entrada mediante pesos y funciones de activaciéon para generar una salida. Las ANN pueden
adaptarse dinamicamente a problemas de alta complejidad. Son capaces de reproducir la
interaccion dinamica de multiples factores simultaneamente; también pueden sacar conclusiones
sobre una base individual y no como tendencias promedio. Estas herramientas pueden ofrecer
ventajas especificas con respecto a las técnicas estadisticas clasicas. La familia de ANN, cuando
se selecciona y utiliza adecuadamente, permite maximizar lo que se puede derivar de los datos
disponibles.

Hidden Layers

Input Layer . . Output Layer

\ 'l‘ A AN /
AWV

O .; ", \ ""I

e A».&Om.*-vv/

Figure 2.2: Esquema genérico de una red neuronal artificial.

2.1.3 Deep Learning (DL)

El aprendizaje profundo, o deep learning [9] es una rama del aprendizaje automatico (machine
learning), a su vez una subdisciplina de la inteligencia artificial, que utiliza redes neuronales
artificiales con multiples capas para identificar patrones complejos en grandes conjuntos de datos,
simulando el funcionamiento del cerebro humano. Estos métodos han mejorado drasticamente el
estado del arte en el reconocimiento de voz, el reconocimiento visual de objetos, la deteccién de
objetos y muchos otros. El aprendizaje profundo descubre una estructura en grandes conjuntos
de datos mediante el uso del algoritmo de retropropagaciéon para indicar cémo una maquina debe
cambiar sus parametros internos que se utilizan para calcular la representacién en cada capa a
partir de la representacién en la capa anterior.

, Informe Individual 9 CZ
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2.1.4 Batch Normalization

El entrenamiento de redes neuronales profundas se complica por el hecho de que la distribucién de
las entradas de cada capa cambia durante el entrenamiento, a medida que cambian los pardmetros
de las capas anteriores. Esto ralentiza el entrenamiento al requerir tasas de aprendizaje mas
bajas y una cuidadosa inicializacién de parametros, y hace que sea notoriamente dificil entrenar
modelos con no linealidades saturadas. Nos referimos a este fenémeno como desplazamiento
covariable interno y abordamos el problema normalizando las entradas de la capa. La técnica
Batch Normalization [10] hace que la normalizacién sea parte de la arquitectura del modelo y
realiza la normalizacién para cada mini-lote de entrenamiento. La normalizacién por lotes nos
permite usar tasas de aprendizaje mucho més altas y ser menos cuidadosos con la inicializacién.
También actiia como un regularizador, en algunos casos eliminando la necesidad de abandono.
Aplicada a un modelo de clasificacion de imagenes de ultima generacién, la normalizaciéon por
lotes logra la misma precisién con 14 veces menos pasos de entrenamiento, y supera al modelo
original por un margen significativo.

2.1.5 Convolutional Neural Network (CNN)

Una red neuronal convolucional [11], es un tipo especializado de algoritmo de aprendizaje profundo
disefiado principalmente para tareas dificiles que requieren reconocimiento de patrones basado en
imagenes, por lo que realiza el reconocimiento de objetos, incluyendo la clasificaciéon, deteccién y
segmentacién de imagenes. Las CNN se emplean en una variedad de escenarios practicos, como
vehiculos auténomos, sistemas de camaras de seguridad y otros. Estas se distinguen de otras
redes neuronales por su rendimiento superior con entradas de sefial de imagen, voz o audio. Con
cada capa, se aumenta su complejidad, identificando grandes porciones de la imagen. Las capas
anteriores se centran en caracteristicas simples, como colores y bordes. A medida que los datos
de la imagen progresan a través de las capas, la red comienza a reconocer elementos o formas mas
grandes del objeto hasta que finalmente identifica el objeto previsto. Las capas convolucionales
otorgan a las CNN sus caracteristicas invariantes de traduccién, lo que les permite identificar
y extraer patrones y caracteristicas de los datos, independientemente de las variaciones en la
posicién, la orientacion, la escala o la traduccién.

- Healthy
¢ = Alarm
f - Danger
Y =
‘,J/ : :
\ O [J - pamaged
FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN DN ep SOFTMAX
Aircraft Structural Condition

Feature Learning

Sensing Input Classification

Figure 2.3: Ilustraciéon de una red neuronal convolucional.
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2.2 Soluciones Existentes
2.2.1 PoliScan Surveillance

PoliScan Surveillance es un sistema privado de la empresa Vitronic para la deteccién automatizada
de matriculas, puede capturar y procesar matriculas con costos minimos de personal. Esta solucién
se enfoca principalmente en agencias estatales, como policias o autoridades, para identificar
vehiculos en ambas direcciones de un camino sin intervenir directamente en el flujo de trafico
como se muestra en la fig 2.4. Ademads de no ser una solucién disponible en Chile, ésta también
estd disenada para escenarios de mucho flujo de vehiculos, como podria ser un camino o carretera.

. o
WV T N
S/ S/ —~

L=

Figure 2.4: Ejemplo de funcionamiento de PoliScan Surveillance.

2.2.2 SentiVeillance

SentiVeillance es un software desarrollado por Neurotechnology como un sistema de seguridad
completo enfocado en el control de acceso, desde el reconocimiento del personal con identificacién
biométrica, y hasta el reconocimiento de patentes internas. Esta solucién cuenta con una interfaz
grafica que se puede ver en la Fig 2.4, que ademéas de mostrarnos lo que ocurre en las camaras,
también realiza un resumen de datos obtenidos. Es importante tener en cuenta SentiVeillance esta
disponible una demostracién para su descarga, pero tiene requerimientos minimos de hardware y
software, y luego de la demostracion ésta ofrece una suscripcion.

Figure 2.5: Interfaz de SentiVeillance.
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2.2.3 Parking App

Parking App es un sistema de control de acceso completo que cuenta con cdmaras de vigilancia,
totems y aplicacion para registrar el tiempo que se permanece dentro del estacionamiento, también
cuenta con un sistema de identificacién con reconocimiento facial para acceso de personal. Esta
solucién se encuentra disponible para cualquier region, pero requiere de una instalaciéon, ademas
de un cobro por distintas suscripciones.

Manuel Montt 123

Q-0 8

D> Estecionaragu &

Figure 2.6: Funcionamiento de Parking App.
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3 Propuesta de Solucion

El proyecto JacSec creado por la empresa Jacquard, es desarrollado en contexto del programa de
"Memorias Multidisciplinarias" de la Universidad Técnica Santa Maria, donde se presenta una
idea para implementar en un periodo de un afio. Como propuesta de solucién se tomaron en
cuenta los siguientes puntos.

3.1 Perfil de Usuario

Una de las preocupaciones de la empresa al presentar el problema fue la necesidad de tener una
solucién para distintos tipos usuarios. Por esto, para entregar una soluciéon adecuada se debe
identificar a los usuario que hardn uso de esta. Como lo son:

e« Encargado de Seguridad del Condominio: Persona mayor de edad, no excluyente un
grupo social, econémico o cultural, calificada y capacitada como guardia de seguridad. Este
tipo de usuario busca ser més eficiente en su trabajo sin agregar carga innecesaria en tareas
que puedan afectar su atenciéon. Se debe tener en cuenta que el usuario no necesariamente
cuenta con conocimientos computacionales.

¢ Administrador del Condominio: Persona mayor de edad, no excluyente un grupo social,
econémico o cultural, calificada y capacitada como administrador de condominios. Este
tipo de usuario busca mantener la seguridad de los habitantes del condominio. Se debe
tener en cuenta que el usuario busca representar las necesidades los habitantes, en términos
de presupuesto e instalaciones.

3.2 Diseno y arquitectura del sistema propuesto

3.2.1 Diagrama de Contexto

Cémaras de
seguridad

Envio de

imagenes

a tiempo
real

Y

\ Motificacion por situacion andmala
Sistema » Conserje

Figure 3.1: Diagrama de Contexto
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3.2.2 Diagrama de Arquitectura
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Figure 3.2: Diagrama de Arquitectura

3.3 Moébdulos

Para la implementacién de la solucién se generaron los siguientes moédulos:

e Médulo de deteccién de objetos (M1): Programa que se encargara de la deteccién
de distintos tipos de objetos tanto con el uso de la GPU como de la CPU. Este moédulo
es una pieza fundamental dentro del sistema, ya que sera el que se encargue de alimentar
con informacién a los médulos siguientes para su posterior procesamiento. Particularmente,
detectara personas y patentes, pero se podria extender a otros objetos. Por otro lado,
como este médulo serd uno de los primeros en interactuar con las imégenes de las camaras,
ademads tendra que encargarse de detectar el mal funcionamiento de estas.

o Moédulo de manejo de frames de las cAmaras (M2): Programa que se encargaré del
manejo de los frames provenientes del médulo de deteccion. Se encargard de mostrar todas
las imagenes procesadas en una sola interfaz grafica. Este mddulo es una pieza fundamental
dentro del sistema, ya que sera el que se encargue de mostrar todas las caAmaras conectadas
en una sola interfaz grafica.

e Médulo de detecciéon en zonas prohibidas (M3): Programa que se encargard de
detectar si algin objeto se encuentra dentro de la proximidad de un muro perimetral. Este
modulo procesard las personas detectadas por el médulo deteccién de objetos en las areas
designadas como prohibidas, para luego realizar el correspondiente procesamiento y ver si
la persona estd dentro de esta area, para luego emitir la alerta correspondiente.
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o Médulo de deteccién de patentes (M4): Programa que se encarga del reconocimiento
de los dos formatos de patentes vehiculares que se encuentran circulando actualmente en
Chile, para hacer el respectivo andlisis y verificacién del acceso. Este modulo procesara la
imagen de la patente detectada, para luego analizar el contenido de esta y verificar si tiene
acceso 0 no.

e Médulo de Panel de Control (M5): Plataforma web de control web para notificar al
conserje la deteccion de anomalias en el condominio. Este médulo estd pensado y disefiado
para poder conectar al usuario con la aplicacién mediante una interfaz gréafica intuitiva
donde pueda ser notificado en caso de existir algin imprevisto.

3.4 Requerimientos

3.4.1 Interfaz

intruso

intruso

Evento Descripcién Iniciador Pardmetros | Respuesta

Deteccién de | Una de las cAmaras de seguri- | Intruso en zona | Imagen de | Notificacién

una persona | dad detecta a una persona en | restringida video de alerta de
una zona restringida intruso

Deteccién de | La cdmara de seguridad de | Auto en la en- | Imagen Notificaciéon

patente la entrada del condominio de- | trada del condo- de entrada de
tecta la llegada de un auto minio vehiculo

Table 3.1: Eventos Externos
Respuesta Descripcién Parametros
Notificacién de alerta de | Alerta de deteccién de un | Texto/imagen

vehiculo

Notificacién de entrada de

un auto

Notificacion de entrada de

Texto con la patente del auto que va
a ingresar

3.4.2 Sistema

Table 3.2: Respuestas del Sistema

Uno de los requerimientos més importantes para el sistema es la reutilizaciéon de las camaras de
seguridad dentro del condominio, por lo que se debe considerar el uso de un DVR [4] para la
visualizacién de todas las camaras de forma simultanea. Se debe evaluar el uso de un sistema
embebido como lo es la Jetson Nano, para facilitar la modularidad del proyecto, ademas de ser
una alternativa mucho més econémica de desarrollo.
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4 Desarrollo de la Solucién

Para efectos de esta memoria el desarrollo de la solucion se centra en el trabajo realizado en el
Moédulo de deteccién de patentes (IM4) presentado en el capitulo anterior 3.3.

4.1 Diagrama de flujo

En términos generales la solucién se ejecutara siguiendo el flujo presentado en la fig 4.1, tomando
como entrada la imagen de un vehiculo, detectado por el Médulo de deteccién de objetos
(M1) presentado en 3.3, la imagen serd procesada por el modelo encargado de la deteccién
del area de la patente entregando una imagen de esta, para luego ser procesada por el modelo
encargado del reconocimiento de los caracteres. Finalmente se obtiene como salida una cadena de
caracteres que representa la patente del vehiculo.

Deteccion de la Reconocimiento de )
Salida
patente l caracteres
“;-‘ 3 .‘;;

'JJ VF 14’

Figure 4.1: Deteccién y extraccién de la placa

4.2 Deteccion de la patente

Para lograr obtener los caracteres de la patente, lo primero que se debe hacer es conseguir detectar
la patente, dentro de la imagen detectada del vehiculo. Para esto se utilizé el modelo Improved
Warped Planar Object Detection Network (IWPOD-Net) [12], modelo centrado en la deteccién
de objetos planos deformados. Este busca la matricula y aplica una transformacién afin por
deteccién, lo que permite la rectificacién del area de la matricula en un rectangulo que se asemeja
a una vista frontal, sin necesidad de adaptarlo para un escenario especifico. Cabe destacar que
esta no es el ultimo modelo desarrollado en esta linea, ya que existe otra versién como en [13]
donde se presentan cambios en la arquitectura agregando a ésta un filtro sobel, lo que modificaria
la salida de la red, el trabajo mencionado anteriormente no posee el modelo ni los pesos de manera
publica, lo que implicaria la implementacion desde el documento, por lo que la utilizacién del
modelo es inviable para este caso, debido a las restricciones de tiempo que posee el desarrollo del
proyecto.
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4.2.1 Arquitectura

La arquitectura del modelo IWPOD-Net se muestra en la fig 4.2, en esta se pueden ver capas
convolucionales con batch normalization [10], de donde viene el término "CONVBATCH" presente
las capas de la arquitectura. Ademas de eso, se pueden ver capas maxpooling y resblock, donde
esta ultima estd conformada por capas CONVBATCH con activacién ReLU y con activacién
Lineal. Una vez procesada la informacién de la imagen se obtienen de las capas especializadas, las
probabilidades de encontrar una patente ("LP PROBABILITY") y los parametros de localizacién
("LOCALIZATION PARAMETERS").

Specialized Layers

CONVBATCH, 3 x 3, 16, ReLU ‘

CONVBATCH, 3 x 3, 16, ReLU ‘ ‘ RESBLOCK, 128 ‘ ‘ CONVBATCH, 3 x 3, 64, ReLU
MAXPOOLING ‘ ‘ RESBLOCK, 128 ‘ CONVBATCH, 3 x 3, 32, Linear

CONVBATCH, 3 x 3, 32, ReLU ‘ ‘ RESBLOCK, 128

RESBLOCK, 32 ‘ ‘ RESBLOCK, 128 ‘ ‘ LP PROBABILITY ‘

v t

‘ ‘ CONYV, 1 1, 16, Sigmoid ‘

MAXPOOLING

‘ CONVBATCH, 3 x 3, 128, ReLU

! ¥
CONVBATCH, 3 x 3, 64, ReLU ‘ MAXPOOLING ‘ ‘ CONVBATCH, 3 x 3, 64, ReLU
! F !
RESBLOCK, 64 ‘ ‘ RESBLOCK, 64 ‘ CONVBATCH, 3 % 3, 32, Linear
} 7 i
RESBLOCK, 64 ‘ ‘ RESBLOCK, 64 ‘ ‘ CONYV, 1 x 1, 16, Sigmoid ‘
: 1 _ !
MAXPOOLING ‘ CONVBATCH, 3 x 3, 64, ReLU ‘ LOCALIZATION PARAMETERS‘

RESBLOCK, N

Q
Z
=
g
=1
=
w
X

=
&
=
=
=
g
=1
aQ
=
x

&
2
E
+
=
5

=

Figure 4.2: Arquitectura detallada del modelo IWPOD-Net que proviene de [12]

La salida de la red entrega siete valores, donde el primer valor indica la probabilidad de encontrar un
objeto en la celda correspondiente, y los seis valores siguientes se relacionan con una transformada
afin utilizada para la localizacién de la patente. Por esto es que la funciéon de pérdida debe
involucrar los parametros relacionados tanto con la clasificacién como con las tareas de localizacion.
Para seleccionar las celdas (m,n), la capa de salida debe detectar un objeto. Primero se
redimensionan las esquinas p; de la patente anotada a la resolucién de salida, luego se encoge el
cuadrilatero redimensionado (con respecto al centroide) y se seleccionan todas las celdas (m,n)
dentro de esta regién como etiquetas positivas para la patente. Se puede ver un ejemplo de tales
celdas, de color blanco, en la fig 4.3. Para la pérdida de localizacién, la idea principal es encontrar
una transformacion afin que mapee un cuadrado candnico a las esquinas de la patente anotada.
Para esto, se deja ql ,q2 ,q3 y q4 como vértices correspondientes de un cuadrado unitario canénico
centrado en el origen.
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Example of the final volume of IWPOD-NET

v
vg‘;’,ﬁa Ton(q) = va(n,m)* ws(n,m) n vg(n, m)
S m vi(n,m)  vs(n,m)* vr(n,m)
o 4
Want to minimize Z T (@) — A (Pi) |1
=t
q @
Apn(p2)
kesl b Apn(p1)
(e Arn(P3)
A (Pa)
qq as

Figure 4.3: Ilustracién de la transformada afin, utilizada para localizar la patente en el volumen
final de IWPOD-Net obtenido de [12]

4.2.2 Implementacion

En la figura 4.4, se encuentran los ejemplos procesados por IWPODNet. Dentro de estas imagenes
hay distintos tipos de autos y motocicletas, estas fueron elegidas para poder probar el modelo en
distintos contextos.

china_car_plate

germany_car_plate india_car_plate india_motor_plate

koera_car_plate russia_car_plate

Ty

r_plate

koera_motor_plate
w - :

japan_car_plate japan_moto

Figure 4.4: Imégenes de vehiculos utilizadas para probar el modelo IWPODNet.

Se puede apreciar en la figura 4.5 el resultado de la implementacién del modelo de deteccién de
patente, este nos entrega las patentes de todos los vehiculos mostrados anteriormente. Un punto
a destacar es que el IWPODNet fue capaz de extraer y rectificar las patentes sin importar el
tamaifio ni los colores de estas. Esto es muy importante ya que esto demuestra que el modelo sera
capaz de generalizar bajo diversas condiciones.
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india_motor_plate

china_car_plate china_motor_plate germany_car_plate india_car_plate . HR 2 Bc

B o5s5s] [WR1ZDET433 007022

_—
japan_car_plate japan_motor_plate
&)33 koera_car_plate Imera_motc:r_;:laze russia_car_plate
Tr3-333)

60511 1)

Figure 4.5: Resultados de las patentes obtenidas utilizando el modelo IWPODNet.

Se puede ver en la figura 4.6 que el modelo reconoce la forma de la patente, a pesar de que en la
imagen del auto a la izquierda de la figura se pueden ver partes que podrian ser interpretados
como una patente, esto debido a los niimeros y/o caracteres. Ademas de esto se aprecia como es
capaz de rectificar la patente, mostrando una imagen con perspectiva frontal, mientras la imagen
original se encuentra en un angulo distinto.

0

400

2B-KO0 74

800

1000

1200

200 400 600 800 1000

Figure 4.6: Ejemplo procesado por la red IWPODNet, donde se muestra que el modelo es capaz
de obtener la patente, a pesar del angulo en el que ésta se encuentra y de las partes que también
podrian ser consideradas patentes.
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4.3 Reconocimiento de caracteres

Una vez que ya se obtuvo el drea de la patente en el vehiculo detectado, debemos hacer el
reconocimiento de los caracteres en la placa, para esto se evaluaron modelos ligeros aptos para
ser utilizados en sistemas embebidos. MobileNet [14], es una red neuronal convolucional ligera
para la deteccién de objetos, en este caso serd entrenada con nimeros y caracteres del albafeto
espanol. Se debe tener en cuenta que previo al uso del modelo, la imagen serd pre-procesada
para segmentar los caracteres utilizando OpenCV [15], por lo que el modelo solo se encarga de
clasificar los caracteres. Cabe destacar que existen otras opciones para realizar esta tarea, como
es el caso del modelo presentado en [16] para la deteccién especifica de patentes, aunque el trabajo
mencionado se acerca més al contexto del proyecto, se entrenaron ambos utilizando los mismos
recursos, y los primeros resultados de MobileNet fueron notablemente mejores.

4.3.1 Arquitectura

La arquitectura del modelo MobileNet en la tabla 1 de fig 4.7, se basa en convoluciones separables
en profundidad, excepto para la primera capa, que es una convoluciéon completa. Al definir la red
en términos tan simples, podemos explorar facilmente las topologias de la red para encontrar una
buena red. Se puede ver como todas las capas son seguidas por una batchnormalization [10] y
no linealidad ReLLU con la excepcién de la capa final completamente conectada que no tiene no
linealidad y se alimenta a una capa softmax para su clasificacion.

Table 1. MobileNet Body Architecture

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv / s2 Ix3Ix3x32 224 x 224 x 3
Conv dw / sl 3x3x32dw 112 x 112 x 32
Conv /sl 1x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw / s2 3 x3x64dw 112 x 112 x 64
Conv /sl 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw / sl 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128 x 128 56 x 56 x 128
Conv dw / s2 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x1 x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1x1x256 %512 14 x 14 x 256
5x Convdw /sl | 3 x3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 1x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x1024 | 7x7x512
Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw 7x7x1024
Conv /sl 1x1x1024 x1024 | 7Tx 7 x 1024
Avg Pool / sl Pool 7 x 7 7 x7x1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax / sl Classifier 1x1x 1000

Figure 4.7: Arquitectura del modelo MobileNet que proviene de [14].
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4.3.2 Entrenamiento

Antes del entrenamiento es importante llevar a cabo técnicas de pre-procesamiento de los datos.
Para comenzar se modifico el tamano de la imagen de entrada para MobileNet, ya que esta, que
originalmente es de 2242224 se redujo a 80280, esto debido a las restricciones de cémputo que
se poseen. Luego se convierten las etiquetas de las imagenes de matriz 1D en etiquetas one-hot
enconding, como requerimiento del modelo. Posteriormente, se divide el conjunto de datos en un
subconjunto de entrenamiento (90% del conjunto total) y un subconjunto de validacién (10% del
conjunto total), esto para evitar el sobreajuste y monitorear la precisién del modelo. Finalmente
se utilizan técnicas bésicas de "data augmentation’, cuidando no usarlas en exceso para afectar
los resultados, como podria ocurrir haciendo una rotacion vertical a "6", que resultaria en "9".

A continuacién, se construye una arquitectura MobileNet con pesos pre-entrenados en el conjunto
de datos Imagenet [17], se reemplazan las ultimas capas de salida para adaptarlas al contexto, asi
la capa de salida conformaria de 36 neuronas, asociados a 36 caracteres. Mientras que la capa de
entrada se modifica para coincidir con las dimensiones de la imagen de entrada modificadas en el
pre-procesamiento de los datos (802:80x3).

Finalmente, en la figura 4.8 se puede apreciar por un lado, una grafica de Accuracy con respecto a
las épocas de entrenamiento, donde se puede ver como tan solo en la quinta época el entrenamiento
alcanza un valor de 0,95. Por otro lado, una grafica de pérdida con respecto a las épocas de
entrenamiento, donde se puede ver como por la décima época el error disminuye a 0, 09.

Accuracy Loss

1.00
——— 16 i —— training loss

- |
0.95 / 141 | val loss

|
0.90 I/ 121 |

0.85{ |
> | 101 |
m v

0.80
3 .' 808 \|
@ 0.75{ | o6l |

0.70 .I 0.4 \

| .
0.65 —— traini
|| training accuracy 0.2 \_\

| val accuracy —
0.60 . . . : 0.01 . .
0 5 10 15 0 5 10 15
epochs epochs

Figure 4.8: Graficas de resultados de entrenamiento de MobileNet.

Cabe destacar que se establecieron 30 épocas en total, pero debido a un "FarlyStopping" el
entrenamiento se detuvo en la época 20, a consecuencia de que la pérdida en la validacién no
disminuia.
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4.4 Datos
4.4.1 Datos de patentes

El conjunto de datos Application-Oriented License Plate Recognition (AOLP) [18] contiene 2049
imégenes, con diferentes ubicaciones, tiempo, trafico y condiciones ambientales. Todo el conjunto
de datos se clasifica en tres subconjuntos, y cada uno de estos nos ofrece un buen alcance de
muestras para representar las tres aplicaciones principales, es decir, control de acceso (AC),
aplicacién de la ley (LE) y patrullaje en carretera (RP).

En Control de Acceso refiere casos en los que un vehiculo atraviesa un pasaje a una velocidad
reducida o se encuentra parado completamente, como en una estacién de peaje o una entrada/sal-
ida de una regién. En Aplicacién de la Ley refiere a los casos en los que el vehiculo viaja a
una velocidad regular o alta pero rompe las leyes de trafico, alguna sefial de trafico o un limite
de velocidad, y es capturado en el momento por una camara de carretera. En Patrullaje en
Carretera refiere a casos en donde la camara estd instalada en un vehiculo de patrulla que toma
imagenes de los vehiculos con puntos de vista y distancias arbitrarias.

Para cada subconjunto el dataset entrega una carpeta con las imagenes, otra con los caracteres
de la patente y otra con los puntos de localizacién de la patente.

Las iméagenes en el dataset se clasifican por rangos y alcances dependiendo de factores establecidos

n [18], debido a que el IWPODNet fue entrenado con estos datos, los dngulos por los cuales
se regird el modelo concuerdan con los del conjunto, los cuales se pueden ver en la tabla y el
esquema de la figura 4.9.

AC LE RP
Pan =307 ~ 307 |—40° ~ 40°|-60° ~ 60°
Tilt 0° ~60° | 20° ~70° | 0% ~ 50°

Size (in width ratio) | 0.20 ~ 0.25|0.10 ~ 0.20|0.10 ~ 0.40
Ave. lllum. Intensity| 60 ~ 130 | 40 ~ 150 | 40 ~ 150

Distance <5 m < 15 m <15 m
Proj. Orientation < 10° < 157 < 30
Number of Samples 681 757 611

Figure 4.9: Variables y alcances de variaciéon para las tres aplicaciones principales, generalizadas
a partir del dataset AOLP obtenido de [18].

4.4.2 Datos de caracteres

El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento de la red MobileNet, contiene 34575 imagenes
divididas en 36 clases de caracteres. Estas imagenes incluye diferentes fuentes para 9 nimeros y
27 letras del abecedario. Algunos ejemplos de estas imagenes se encuentran en la 4.10.
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Figure 4.10: Visualizacién de ejemplos del dataset.

5 Validacion

Como se puede apreciar en la figura 5.1 se utilizé la implementaciéon del modelo IWPODNet para
la extracién de la patente. Para la validacién de los resultados utilizaremos una patente que
contenga solo niimeros y letras del abecedario en espanol, esto debido a es el caso que més se
acerca al contexto de este proyecto.

Figure 5.1: Extraccién de la patente en un ejemplo, utilizando el modelo IWPODNet.

Una vez se obtuvo la patente, como se muestra en la figura 5.2 se realiza segmentacion de la
imagen utilizando OpenCV [15] donde se detectan los caracteres, luego separa cada uno de estos

para el reconocimiento de la letra o ntimero.

Figure 5.2: Pasos necesarios realizados con OpenCV para identificar y extraer los caracteres de
la patente.
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Por ultimo, como se puede ver en la figura 5.3, se logra el reconocimiento de los caracteres
utilizando el modelo MobileNet, obteniendo asi la patente del vehiculo.

KIPL TS0

Figure 5.3: Reconocimiento de los caracteres de la patente, mediante el modelo MobileNet.

p

Se logré el reconocimiento de los caracteres de la patente, por lo que se puede validar la
automatizacion del control de acceso.
Para evaluar un contexto un poco mas realista, teniendo en cuenta que las cdmaras podrian
captar mas de una patente, se realizé una prueba utilizando una imagen con dos patentes a la
vista que se muestra en la figura 5.4.

Figure 5.4: Imagen de prueba para un caso en el que se deban leer dos patentes.

En la figura 5.5, se muestra como se utilizé el modelo IWPODNet, para extraer las dos patentes
presentes en la imagen de la figura 5.4. Al obtener dos imagenes independientes, estas pueden
pasar por separado por el proceso explicado anteriormente, tanto la segmentacién de caracteres
como el reconocimiento de estos utilizando MobileNet.

B2BB 430

Figure 5.5: Patentes extraidas de una imagen con dos vehiculos con patentes visibles.
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6 Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1 Conclusiones

Una de las principales motivaciones del desarrollo continuo en el area de la inteligencia artificial
es la automatizacién de tareas y procesos, dado que mejora la eficiencia y la productividad, que
mayormente se enfoca en areas industriales. A pesar de esto, también podemos automatizar
pequeiias tareas individuales que implican una gran cantidad de tiempo, como es el caso del
trabajo que se ha desarrollado. En este trabajo, se presenta una de las posibles soluciones
para la implementacién de un sistema de control de acceso vehicular automatico. La solucién
implementada es lo suficientemente ligera como para ser instalada en sistemas embebidos, y a
pesar de que finalmente no se utilizaron en este desarrollo, abre paso para que pueda ser utilizado
en otro proyecto.

Ademas se puede concluir que se logr6 la solucién propuesta, por medio de la deteccion de la
patente y el reconocimiento de los caracteres de esta. Sin embargo no fue posible realizar una
validacién en patentes chilenas, debido a la falta de un conjunto de datos de prueba, ain asi
se realizaron pruebas en patentes similares que contaran solamente con caracteres del alfabeto
espafiol. Con esto se puede concluir que fue posible implementar el Mddulo de detecciéon de
patentes mencionado en el capitulo 3.3 de este documento.

6.2 Trabajo Futuro

Una de las tareas principales que se debe tomar en cuenta luego del desarrollo de esta solucién,
es realizar una verificacién de la solucion para evaluarlo en un contexto real, debido a que el
trabajo presentado representa un médulo dentro de un sistema. Por esto es necesario verificar el
sistema completo utilizando en conjunto con el DVR, para luego poder hacer pruebas necesarias
en contexto real. Para realizar esta verificacion del sistema, se buscara retroalimentacion tanto
de la empresa como de los usuarios finales, lo que nos permitira considerar este prototipo como
una primera version funcional. Para esto se deberia establecer un entorno de desarrollo dedicado
para llevar a cabo pruebas de cada médulo del sistema.
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