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AbstractThis paper presents an automatic license plate Detection and Recognition (LPR) method taking into account factors 
such as illumination change in the images, noise, low contrast, shadows and different perspectives of acquisition. For the plate 

detection, a filter based on mathematical morphological operations is applied, followed by a combination of morphological – 

geometrical operations and a SVM – HOG classifier. Afterwards, the characters are segmented through a quality classification 

algorithm of the plate images. Finally, two SVM - HOG classifiers are used to recognize the characters. A database include  images 

acquired in a highway of São Paulo. The implemented system has an overall accuracy of 95,65 % in the plate detection and 93% 

in the character recognition, making evident its feasibility to be implemented in different applications of Intelligent Transport 

Systems. 
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Resumen En el presente trabajo es presentada una propuesta para la detección y reconocimiento automático de placas vehicu-
lares teniendo en cuenta factores como: cambios de iluminación en las imágenes, bajo contraste, ruido, sombras y diferentes pers-

pectivas de adquisición. Para la detección de la placa, es aplicado un filtro basado en operaciones morfológicas matemáticas, 

seguido de una combinación de operaciones morfológicas – geométricas y un clasificador SVM - HOG. Después, son segmentados 

los caracteres a través de un algoritmo de clasificación de calidad de las imágenes de placas. Por último, son usados dos clasifica-

dores SVM – HOG para reconocer los caracteres. Fue usada una base de datos con imágenes adquiridas en una avenida de São 

Paulo. Teniendo como resultado una tasa de acierto global de 95,65% en la etapa de detección de la placa y 93% en la etapa de 

reconocimiento de caracteres. Mostrando así, su viabilidad para ser implementado en diferentes aplicaciones de sistemas inteligen-

tes de transporte.  

Palabras-clave Reconocimiento de patrones, Reconocimiento automático de placas, Support vector machine, HOG. 

1    Introducción  

Uno de los tópicos más importantes dentro de los 

sistemas inteligentes de transporte (ITS, Intelligent 

Transport Systems) son los sistemas para el reconoci-

miento de placas vehiculares (LPR, License Plate Re-

cognition), esto debido a que es parte fundamental de 

diversas aplicaciones como: peajes electrónicos, esta-

cionamientos, conteo de vehículos (Skata and 

Benzarti, 2016), seguridad en las leyes de tránsito y 

control de seguridad en áreas restringidas, (Wen et al.,  

2011). 

En general, un sistema LPR está dividido en tres 

etapas o fases: detección de la placa, segmentación de 

caracteres y por último reconocimiento de los caracte-

res. En cada una de estas fases se presentan problemas 

relacionados con la variación de luz, tamaño variante 

de las placas, bajo contraste, diferentes ángulos de ad-

quisición, ruido y fondos complejos. (Azam and Islam 

2016). En este contexto son muchos los autores que 

han propuesto métodos para resolver cada una de estas 

etapas.  

Para la detección de la placa, son muchas las pro-

puestas que se han generado en torno a ella, tales como 

el uso de clasificadores Harr (Zheng et al., 2012), mé-

todo que genera gran cantidad de falsos positivos y 

necesita un muy buen clasificador para poder elimi-

narlos, otros como Edson et al., (2015) y Prabhakar et 

al., (2014), hacen uso de la transformada de Hough 

para encontrar líneas verticales y horizontales que 

ayuden a segmentar la placa, este método falla cuando 

los bordes no están bien definidos y el contraste de las 

imágenes es bajo. Jiao et al., (2008) y Elbamby et al., 

(2016) usan el operador Sobel combinado con análisis 

de componentes conectados (CCA, Connected Com-

ponent Analysis) para encontrar bordes verticales que 

ayuden a segmentar la placa, el problema aquí al igual 

que al aplicar Hough, es que en placas con bajo con-

traste, las letras y los bordes no se diferencian de una 

forma nítida, teniendo que hacer uso de técnicas de 

pre-procesamiento de la imagen. Ya en (Ullah and lee, 

2016; Gou , 2016), son propuestos métodos basados 

en la combinación de operaciones morfológicas y 

CCA, por ultimo Silva et al. (2013) presenta un mé-

todo donde es utilizado el descriptor SIFT como he-

rramienta para localizar la placa.  

Para la segmentación de caracteres, una de las ope-

raciones más importantes es la binarización de la ima-

gen, y es por esto que son muchos los métodos que 

pueden ser encontrados en la literatura para tal fin. Ta-

les como Otsu (1979), Niblack (1986), Wolf and Jo-

lion (2002), Sauvola (2000) y algunos otros que son 

basados en binarizaciones adaptativas, como el pre-

sentado por Wang et al. (2012).  

Una vez binarizada la placa, son aplicados méto-

dos para segmentar los caracteres. Una técnica bas-

tante usada es la de proyecciones verticales y horizon-

tales de la imagen, usado por ejemplo en trabajos 
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como el de Anagnostopoulos (2006) y Corneto et al. 

(2017).   Otra técnica es el uso del detector MSER 

(Maximally Stable Extremal Regions) usado por Gou 

(2014). Infelizmente estas técnicas no sirvieron de una 

manera adecuada en nuestra base de datos. Por tal ra-

zón se optó por utilizar una combinación de CCA con 

operaciones morfológicas.   

La etapa de Reconocimiento de caracteres, es ca-

racterizada por dos procesos: la extracción de caracte-

rísticas de las imágenes obtenidas en la etapa de seg-

mentación de caracteres, y la aplicación de herramien-

tas de clasificación para determinar, en este caso,  que 

numero o que letra está siendo obtenida.  

Para extraer características, autores como Gou et 

al. (2016), usan el descriptor HOG (Histogram of 

Oriented Gradients), en Prabhakar and Anupama 

(2014) hacen uso de CCA. En el trabajo presentado 

por Abuzaraida et al. (2013), es realizada una compa-

ración de algunas de las técnicas más conocidas para 

extracción de características para reconocimiento de 

caracteres.   

Luego de extraer características, el último paso es 

clasificar los caracteres, para este fin, las herramientas 

más utilizadas en la literatura son redes neuronales 

(ANN), SVM (Suppor Vector machine), clasificador 

Bayes, K – means y Deep Neural Network (Du et al, 

2011).  

 

El trabajo está dividido de la siguiente manera, la 

descripción general del método propuesto se expone 

en la sección 2, en la Sección 3 se muestran los méto-

dos usados para llevar a cabo la segmentación de la 

placa. La etapa de clasificación de la calidad de las 

placas y segmentación de los caracteres es explicada 

en la Sección 4, ya en la Sección 5 se exponen los pro-

cesos de extracción de características de los caracteres 

y su posterior clasificación. En la Sección 6 son pre-

sentados los resultados obtenidos y su respectiva dis-

cusión. Por ultimo en la Sección 7 realiza una conclu-

sión del trabajo. 

2   Método LPR propuesto  

A partir de los métodos estudiados en la revisión 

de la literatura, pudieron ser identificadas una serie de 

técnicas para dar solución al problema de reconocer 

las placas en ambientes que presentan los problemas 

descritos en la sección anterior. El método propuesto, 

descrito en la Figura 1, está fundamentado en las tres 

etapas de un sistema LPR. 

En la primera etapa: detección de la placa, es pre 

procesada la imagen de entrada a través de un filtro 

basado en operaciones morfológicas propuesto por 

Wang et al. (2012), con el fin de eliminar ruido, som-

bras, suavizar el contraste y realzar los caracteres den-

tro de la placa, seguidamente es aplicado el operador 

Sobel para encontrar líneas verticales en la imagen, 

seguido de una serie de operaciones geométricas para 

encontrar rectángulos con un rango de tamaños defi-

nidos que son considerados como posibles placas 

vehiculares.   

Luego, es entrenado un clasificador SVM basado 

en descriptores HOG, para poder clasificar las posi-

bles placas vehiculares como: “placas” o “no placas”.  

En la segunda parte, para segmentar los caracteres, 

es usada una técnica basada en la obtención del pro-

medio de los niveles de grises en una pequeña región 

de la imagen que contiene la placa. Esto con el fin de 

que las placas sean clasificadas como: oscuras, norma-

les o claras. 

 

 
Figura 1. Diagrama de bloques del método propuesto.  

 

Posteriormente, es corregido el ángulo de las pla-

cas, seguido de una binarización usando el método de 

Wolf and Jolion (2002), cuyos parámetros son ajusta-

dos teniendo en cuenta la calidad de las imágenes cla-

sificadas. Después es aplicada la transformada de 

Hough, seguido de un análisis de componentes para 

poder filtrar y segmentar los caracteres dentro de la 

placa final. Por último, para el reconocimiento de los 

caracteres, son extraídos los vectores característicos 

de las regiones segmentadas a través del descriptor 

HOG. Estos vectores servirán como entrada para dos 

clasificadores SVM – HOG que clasificaran las letras 

y números presentes en la placa.  

3   Detección de la placa  

3.1 Pre Procesamiento de la imagen  

En sistemas reales de reconocimiento de placas 

vehiculares, muchas de las imágenes adquiridas pre-

sentan condiciones diferentes de iluminación y ruido, 

además de un bajo contraste entre los caracteres de la 

placa y su fondo. Para minimizar estos efectos se lleva 

a cabo un pre procesamiento de la imagen. En el pre-

sente trabajo se usó un filtro low – pass matemático 

morfológico (MMLPF, Mathematical morphology 

low – pass filter) descrito en Wang et al. (2012) y su 

ecuación es definida en (1), en donde f representa la 

imagen de entrada en escala de grises, THT(f) la trans-

formada morfológica Top Hat y BTH(f) la transfor-

mada morfológica Bottom Hat.  

 

( ) ( ) ( )MMLPF f f THT f BHT f    (1) 

MMLPF es usado para incrementar el contraste en la 

imagen, reducir efectos de sombras y poca ilumina-

ción en las regiones donde se podría encontrar la 

placa, en la Figura 2.b se puede observar el resultado 

de aplicar el filtro. 
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3.2 Localización de posibles placas vehiculares 

Una vez se ha aplicado el filtro MMLPF, se usa un 

filtro Sobel para encontrar los bordes verticales pre-

sentes en la imagen (Figura 2.c), esto se hace debido a 

que, las regiones donde se encuentran los alfanuméri-

cos de las placas presentan una densidad mayor de lí-

neas verticales con respecto a otras regiones.  

 
       (a1)                                         (a2) 

 
            (b1)                                          (b2) 

 
                 (c1)                                              (c2)                                               

 
(d1)                                                (d2)  

 
          (e1)                                         (e2) 

 
          (f1)                                         (f2) 

 
              (g1)                                         (g2) 

Figura 2. Operaciones realizadas para la detección de posibles re-

giones que contienen placas.  

 

El siguiente paso es segmentar las líneas verticales 

de la imagen usando el método de binarización de 

OTSU (OTSU, 1979). El resultado de aplicar OTSU 

se muestra en la figura 2.d, en esta se observa que, 

además de las líneas verticales que representan los al-

fanuméricos, se encuentran líneas diagonales y peque-

ños contornos dispersos por la imagen que son consi-

derados como ruido. En este punto es realizado un 

análisis de componentes para minimizar este ruido 

(Figura 2.e). Posteriormente es usada la operación 

morfológica de cierre para conectar los componentes 

que representan los alfanuméricos dentro de las regio-

nes que pueden considerarse como placas, para esto es 

definida una estructura rectangular con una dimensión 

máxima de 17x2 , esta estructura servirá como límite 

máximo para la conexión de los pixeles. Como resul-

tado se obtendrán una serie de contornos externos de 

diferentes tamaños con sus respectivos rectángulos 

delimitadores (Figura 2.f).  

Un método basado en áreas de rectángulos es 

usado para filtrar todos los contornos encontrados, y 

de esta manera, son obtenidas las áreas que pueden ser 

potenciales placas vehiculares en la imagen. El mé-

todo sirve como filtro para que los rectángulos delimi-

tadores que tengan un área entre 128 pixeles y 7700 

pixeles sean considerados como placas. Los límites 

mencionados, son definidos teniendo en cuenta que en 

la base de datos usada para el desarrollo del trabajo se 

presentan imágenes con placas de diferentes tamaños. 

En la Figura 2.g se observa el resultado obtenido 

al aplicar los pasos citados anteriormente, aquí, los 

rectángulos finales son considerados como regiones 

en donde podría localizarse la placa dentro de la ima-

gen.  En este punto, es importante destacar que gracias 

al método de filtraje usado el número de falsos positi-

vos disminuye considerablemente, es así que, por 

ejemplo en la figura 2.g2 la placa es segmentada satis-

factoriamente.  

 

3.3 Clasificación  

Las imágenes obtenidas a través del algoritmo de 

localización, y que son consideradas como posibles 

placas (candidatos), son normalizadas a un tamaño de 

144 x 48 pixeles, con el fin de ser clasificadas. En la 

figura 2.g1 se ilustra un ejemplo de imagen con más 

de un candidato a ser placa.    

Para llevar a cabo la clasificación de los candida-

tos, es usado en primera instancia el descriptor HOG 

propuesto por Dalal and Triggs (2005), para represen-

tar cada una de las imágenes de entrada (candidatos), 

como un vector de características. Para esto, la imagen 

es dividida en pequeñas celdas con un tamaño de 8 x 

8 pixeles, en cada una de las cuales es calculado un 

histograma de gradientes. Para que el descriptor sea 

independiente a las variaciones de luz, los autores pro-

ponen normalizar el contraste en zonas más grandes 

(denominadas bloques), que para este caso son de un 

tamaño de 16 x 16 pixeles, este resultado ayuda a nor-

malizar las celdas del bloque (cada bloque contendrá 

4 celdas). Cada uno de estos bloques son los denomi-

nados descriptores HOG.  Con esto, cada imagen de 
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entrada con tamaño de 144 x 48 pixeles tendrá un vec-

tor HOG de 3060 características, este vector servirá de 

entrada para un clasificador SVM, que ha sido entre-

nado de manera offline con una muestra determinada 

de datos, y tendrá como objetivo determinar si la ima-

gen de entrada es una placa o no. 

Para entrenar el clasificador SVM fueron utiliza-

das 800 muestras positivas (placas) y 700 muestras ne-

gativas (no placas); fue usado un kernel lineal, ya que 

funciona de una manera eficiente en problemas de cla-

sificación binaria (dos clases), además de que reduce 

el tiempo computacional en las fases de entrenamiento 

y teste (Panahi and Gholampour, 2015).   

 

3.4 Corrección del Angulo 

Las placas encontradas por el método de localiza-

ción presentan diferentes perspectivas, debido al án-

gulo y la posición en el que la cámara captura las imá-

genes (figura 4.b). En este trabajo, similar a Dalida et 

al. (2016) y Arulmozhi et al. (2012), es usada la tras-

formada de Hough para corregir el ángulo de las pla-

cas, esto beneficiará la segmentación de los caracteres 

en una posterior etapa del proceso. Para esto, la ima-

gen es binarizada y esqueletizada con el fin de acen-

tuar las líneas predominantes en la imagen (figura 

4.a), luego, son calculadas las rectas a través de la 

transformada de Hough. Esta transformada usa la re-

presentación polar de las rectas, descrita en la ecua-

ción 2, para encontrar líneas en una imagen (Arul-

mozhi et al., 2012): 

cos( ) ( )x y sen       (2) 

Donde ρ denota la distancia al origen de la recta (en 

forma perpendicular) y θ el ángulo respecto al eje x. 

Esto se ilustra en la figura 3.  

 
Figura 3. Transformada de Hough 

 

En la figura 4.b se observa la obtención de una 

única recta predominante que representa el ángulo de 

inclinación en el cual se encuentra la placa. Por úl-

timo, la placa es rotada teniendo en cuenta ese ángulo 

de inclinación, figura 4.c. 

 
      (a)                               (b)                                (c)                 

Figura 4. Corrección del ángulo  

4   Segmentación de Caracteres  

4.1 Segmentación de la región de caracteres.  

Una vez corregido el ángulo de la placa, es obte-

nida una imagen en donde los caracteres están circun-

dados por regiones que no son de interés. En este 

punto es usada de nuevo la transformad de Hough para 

encontrar las líneas horizontales presentes en la ima-

gen, con el fin de extraer el área donde se encuentran 

los caracteres alfanuméricos. Primero es binarizada la 

imagen por medio de un umbral adaptativo, luego son 

filtrados los componentes no deseados por medio de 

un algoritmo de CCA, y por ultimo son calculadas las 

imágenes horizontales, para poder segmentar el área 

correspondiente a los caracteres de la placa, el resul-

tado se ilustra en la figura 5. 

 

 
                (a)                               (b)                           (c)                 

Figura 5. Obtención del área donde se encuentran los caracteres. 

(a) Binarización (b) CCA (c) Transformada de Hough.  

 

4.2 Clasificación calidad de la placa 

En condiciones de baja luminosidad, muchas de 

las placas son cubiertas con regiones de grises oscu-

ros, lo que hace que el fondo de las placas se mezcle 

de una manera uniforme con los alfanuméricos (figura 

6.a), de igual manera se presentan imágenes con can-

tidades altas de luminosidad (figura 6.c). Estos cam-

bios irregulares de luminosidad hacen que se dificulte 

la binarización, que es muy importante para segmentar 

los caracteres. Para resolver este inconveniente, se 

propone usar un algoritmo que clasifique las placas en 

tres categorías: oscuras, normales y claras.  

 

 
      (a)                               (b)                                (c)                 

Figura 6. Clasificación tipos de placas. (a) Oscura. (b) Normal (c) 

Clara.    

 

Primero es definida una región de interés (ROI) 

que muestre suficiente información sobre los valores 

de los pixeles presentes en la imagen, en este caso fue 

definida una ROI de 10% del tamaño total de la ima-

gen. Después se obtiene el promedio de los pixeles 

presentes en la región de interés, este valor determi-

nará en cuál de las tres categorías será clasificada la 

placa. La figura 6 ilustra los histogramas de las ROI 

para los tres tipos de placas. Se puede observar la di-

ferencia entre las distribuciones de intensidad de los 

pixeles. Si el valor del promedio es menor que 69 la 

placa es categorizada como oscura, si su valor se en-

cuentra entre 69 y 125 es catalogada como normal, por 

ultimo si el valor es mayor a 125 se  determina como 

clara.  

 

4.3 Binarización de la placa. 

Son muchos los métodos que se encuentran en la 

literatura respecto a la binarización de imágenes para 

segmentar textos. En este trabajo fueron evaluados 
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métodos como OTSU (1979), Niblack (1886), Sau-

vola (2000), que infelizmente no arrojaron buenos re-

sultados, debido en primera instancia, a que la res-

puesta de estos algoritmos a condiciones no uniformes 

de luz no es la adecuada para la base de datos utilizada, 

también a que se presenta perdida de información en 

los caracteres segmentados. 

En el presente trabajo fue usada la propuesta de 

Wang et al (2012), en donde, antes de binarizar la ima-

gen, son aplicados tres filtros que tienen como obje-

tivo minimizar el impacto de iluminación presente en 

la imagen. Estos filtros son: filtro promedio, filtro 

Gaussiano y filtro de la mediana, respectivamente.  

 

 
      (a1)                               (a2)                            (a3)                 

 
      (b1)                               (b2)                           (b3)                 

 
      (c1)                               (c2)                            (c3)                 

Figura 7. Proceso de segmentación. (a) Tipos de placa. (b) Binari-

zación (c) Segmentación de caracteres.    

 

Luego, para binarizar la imagen final es usado el 

método propuesto por Wolf and Jolion (2003). En este 

punto, es importante mencionar que los parámetros de 

binarización del método fueron ajustados de acuerdo 

a los valores obtenidos en la fase de clasificación de la 

calidad de la placa. Teniendo así, mejores resultados, 

en la figura 7.b se ilustra la binarización de los tres 

tipos de placas. Como último paso de segmentación, 

se propone usar un análisis de los componentes finales 

encontrados, aquellos que no cumplan con condicio-

nes de altura, anchura y área definidas son eliminados. 

Luego para cada uno de los componentes, es calculado 

su contorno y su respectivo rectángulo delimitador. La 

figura 7.c ilustra el resultado final.  

5   Reconocimiento de Caracteres 

El reconocimiento de caracteres se llevó a cabo, 

teniendo como base el descriptor HOG, usado origi-

nalmente por Dalal and Triggss (2005) para clasificar 

personas. Este describe distribuciones de bordes en di-

ferentes partes de la imagen, lo que hace que sea efec-

tivo para el reconocimiento de caracteres (Gou et al., 

2015). 

Las imágenes obtenidas en la parte de segmenta-

ción son re escaladas a un tamaño de 32 x 48 pixeles. 

El tamaño del bloque, tamaño de celda y bloque de 

paso son 8 x 8, 8 x 8 y 4 x 4 respectivamente. El re-

sultado de esta configuración será un vector de carac-

terísticas HOG de 693 dimensiones para cada una de 

las imágenes analizadas.  

 
Figura 8. Ejemplos de caracteres usados para entrenar los clasifi-

cadores.    

 

De acuerdo con DENATRAN (1995) el patrón de 

diseño de las placas Brasileras debe tener 7 caracteres, 

siendo 3 de estos letras, seguido por 4 números. Te-

niendo en cuenta esto, se decidió usar dos clasificado-

res SVM basados en HOG, uno para letras y otro para 

números. El clasificador SVM – letras es entrenado 

para distinguir entre 26 clases, cada clase representa 

una de las letras del alfabeto inglés (que es usado en 

Brasil), ya el clasificador SVM – números, distingue 

entre 10 clases (números del 0 al 9).  Para entrenar los 

clasificadores fueron usadas 7000 muestras entre nú-

meros y letras, en algunos casos se generaron imáge-

nes artificiales a las cuales se les adicionó ruido o cam-

bió en su ángulo de rotación, en la figura 7, se ilustran 

algunas de las imágenes usadas para entrenar los cla-

sificadores.   

6 Resultados y discusiones  

El sistema de detección y reconocimiento de pla-

cas fue implementado en un PC con procesador Intel 

i3 con 2.4 GHz y 2 GB RAM. Los algoritmos fueron 

desarrollados en C++, utilizando la Libreria OPENCV 

3.1.  

La base de datos empleada en este trabajo consta 

de imágenes con tamaños de 640 x 480 px y 752 x 480 

px, obtenidas en una avenida de la ciudad de Sao 

Paulo, con perspectivas traseras y delanteras de los 

vehículos presentes en las imágenes, un ejemplo se 

ilustra en la Figura 1. Las áreas en las cuales se en-

cuentran localizadas las placas varían entre los 85 x 30 

px y 155 x 70 px, fueron analizadas un total de 2000 

imágenes, que comprenden diferentes condiciones de 

luz, contraste, perspectiva, y tamaños de placa.  

El método de detección y reconocimiento pro-

puesto en este trabajo fue comparado con los resulta-

dos obtenidos al aplicar algunos de los sistemas des-

critos anteriormente con sus propias bases de datos. 

En los que se encuentran Neto Edson (2015) y Corneto 

et al. (2016), que usaron como bases de datos placas 

brasileras, y la propuesta de Li et al. (2012), cuya base 

de datos es de placas chinas.  

En la tabla 1 se pueden observar los resultados ob-

tenidos en la etapa de detección de la placa. Cabe men-

cionar que algunas de las bases de datos usadas en los 

trabajos anteriores, contienen imágenes donde las pla-

cas se encuentran en condiciones de iluminación, ro-

tación, distancia y contraste razonablemente fijas, esto 

debido a que son imágenes capturadas por video o cá-

maras a una distancia fija y cercana. Con lo anterior y 

con el fin de hacer una mejor comparación, hemos di-

vidido nuestra base datos en dos. La primera base de 

datos (A) contiene las imágenes que son catalogadas 

como normales (en este caso 1500 img.), es decir, con-

diciones ideales (a excepción de la distancia) como las 

citadas anteriormente, la segunda base de datos (B) 

contiene imágenes que son clasificadas como oscuras 

o claras (500 img.). Esta división se realizó teniendo 

en cuenta la clasificación de la calidad de las placas 

previamente explicada en la Sección 4.2.  
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Tabla 1. Resultados obtenidos en la etapa de detección de la placa 

y comparación con literatura existente.  

Método Nro. 

Img.  A 

Nro. 

Img. B 

Detec-

ción B.D 

A (%) 

Detec-

ción B.D 

B (%) 

Neto  2015) 12000 NR* 99.65% NR* 

Li  (2012)  520 160 96% 90.5% 

Zheng  (2012) 2000 1000 92,5% 88% 

Corneto (2017) 1400 140 92,55% 74,33 

Propuesta 1500 500 96% 95,3% 

    *No Reporta 

 

Comparando el método propuesto con los encon-

trados en la literatura, se percibe que los resultados 

obtenidos para las imágenes de la base de datos A son 

similares. Ya para la base de datos (B). El sistema pro-

puesto logró una precisión del 95,3%. El método pro-

puesta por Neto (2015), basado en la transformada de 

Hough para encontrar bordes verticales y horizontales, 

no reporta resultados para imágenes con condiciones 

de luz y contraste variantes ya que la transformada no 

responde de manera adecuada ante estos cambios.    

Al aplicar la propuesta de Li et al. (2016), el detec-

tor MSER no funciona de la mejor manera para en-

contrar las regiones en donde se encuentran los carac-

teres de las placas. Esto es debido en primera instancia 

a que este detector funciona mejor cuando se trabaja 

en los tres canales de una imagen a color (Panahi and 

Gholampur, 2016), otra razón es la baja luminosidad 

y poco contraste en las regiones de las placa a niveles 

de grises de la imagen. La diferencia principal res-

pecto a los métodos basados en el descriptor Haar pro-

puestos por Zheng (2012) y Corneto (2017),   es el nú-

mero elevado de falsos positivos que se generan, 

mientras que en este trabajo estos falsos positivos dis-

minuyen debido al filtro de CCA implementado.  

La precisión global en la fase de detección te-

niendo en cuenta las dos bases de datos es de 95,65%, 

lo que permite que el sistema propuesto sea robusto 

ante imágenes con diferentes condiciones de luz y 

contraste; cabe mencionar que, la detección de placas 

bajo estas condiciones ayuda a sistemas como el de 

conteo de vehículos, en donde la detección de las pla-

cas es la etapa más importante.   

Uno de los aportes del método propuesto es la cla-

sificación de la calidad de las imágenes de las placas. 

La técnica propuesta funcionó de manera eficiente y 

entregó resultados satisfactorios que sirvieron para bi-

narizar las placas de una mejor manera.  

 

Para analizar la precisión en la etapa de reconoci-

miento de caracteres se utilizó las placas segmentadas 

de las bases de datos A y B definidas anteriormente. 

En la Tabla 2 se visualiza el resultado obtenido en esta 

etapa. Para la base de datos A, el sistema responde de 

una manera eficiente, al igual que los métodos presen-

tados por los autores mencionados en este trabajo. Ya 

para la base de datos B solo 2 métodos reportan resul-

tados usando placas con diferentes cambios de ilumi-

nación y contraste. Li et al. (2002) usa el descriptor 

MSER sobre imágenes en escala de grises y tal como 

se describió anteriormente, este descriptor ante imá-

genes con poca luz y baja resolución no responde ade-

cuadamente. Gou et al. (2016) obtiene mejores resul-

tados con su propuesta que es basada también en el 

descriptor MSER. Esto se debe principalmente a que 

su método de segmentación y reconocimiento trabaja 

en los canales RBG de la imagen. Infelizmente este 

método no pudo ser evaluado en nuestra base de datos 

ya que las todas las imágenes usadas en este trabajo 

son en escala de grises.  

Respecto a la etapa de segmentación de caracteres 

la principal diferencia entre el método propuesto y los 

ya mencionados, está en el pre procesamiento de la 

imagen. Neto et al. (2015) usa una binarización adap-

tativa, Corneto et al. (2017) usa el método de OTSU, 

mientras Sach (2014) usa el método de Sauvola 

(2000). En este trabajo, tal y como se planteó en la 

Sección 3.1, para imágenes con bajo contraste y va-

rianza de luminosidad, al igual que en Wang et al. 

(2012), es aplicado un filtro MMLPF, seguido del mé-

todo de binarización de Wolf (2003). Cabe mencionar 

que en el presente trabajo fueron evaluadas también 

las técnicas de binarización de Otsu (1979), Niblack 

(1986) y Sauvola (2000), siendo la propuesta por Wolf 

la que entrego mejores resultados. De esta manera se 

logra segmentar los caracteres de la base de datos B.  

Una de las ventajas del sistema propuesto es la uti-

lización de dos clasificadores SVM para la clasifica-

ción de letras y números, debido a que en muchas oca-

siones se generan errores debido a que la letra “O” y 

el número “0” se confunden, al igual que el número 

“1” la letra “I”, y la “Z” y el “2”. Para el SVM – letras 

fueron usadas 4000 imágenes, y para el SVM – núme-

ros 3000 imágenes. La razón por la cual se escogió un 

SVM como herramienta de clasificación es que el des-

criptor HOG funciona de una manera eficiente con 

este clasificador; la mayoría de trabajos que usa el des-

criptor HOG, incluido el trabajo original donde es 

desarrollado el descriptor (Dalal and triggs, 2005), 

usan SVM como clasificador. El resultado global para 

el reconocimiento es de 93 %.  

Tabla 2. Resultados obtenidos en la etapa de reconocimiento de 

caracteres y comparación con literatura existente. 

Método Nro. 

Img.  A 

Nro. 

Img. B 

Detección 

B.D A (%) 

Detec-

ción B.D 

B (%) 

Neto  2015) 12000 NR* 96.7% NR* 

Li  (2012)  520 160 91.9 % 85.2 % 

Gou  (2016) 1344 116 94,6% 91.4% 

Corneto 

(2017) 

1400 140 95,57% NR* 

Propuesta 1500 500 94% 92% 

*No Reporta 

7   Conclusión  

En este trabajo fue presentado un método para la 

detección, segmentación y reconocimiento de placas 

vehiculares, teniendo en cuenta escenarios con cam-

bios de luminosidad, sombras, fondos complejos y 

vistas diferentes. Fueron evaluadas dos bases de datos: 
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una conteniendo placas catalogadas como “normales” 

dentro del sistema y otra con placas con variaciones 

de luz, sombra y fondo. Consiguiendo una tasa global 

de acierto de 95,65% para la detección de las placas y 

de 93% para la segmentación y reconocimiento de los 

caracteres. Gracias a la técnica para clasificar los tipos 

de placa fue posible definir parámetros adecuados de 

binarización para segmentar los caracteres de la placa. 

Además, fueron entrenados tres clasificadores SVM 

con descriptores HOG, uno de ellos usado en la fase 

de segmentación para la clasificación de las regiones 

que pueden ser “placas” o “no placas”. Los otros, ca-

tegorizados como SVM – letras y SVM – números, 

usados en la fase de reconocimiento de los alfanumé-

ricos.  

Algunos problemas que presenta el sistema pro-

puesto se presentan en la fase de reconocimiento de 

los caracteres, donde se pueden presentar alfanuméri-

cos muy desgastados lo que no permite su adecuada 

segmentación, actualmente estamos estudiando algo-

ritmos de binarización adaptativa para reconstrucción 

de caracteres para poder solucionar este problema.  

 

Como trabajos futuros se plantea generalizar el sis-

tema para reconocer placas con múltiples alfabetos, 

así como evaluar el sistema con diferentes clasificado-

res para observar y calcular su rendimiento.  
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