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Resumen

En esta propuesta se desarrollé un prototipo de sistema de reconocimiento de
automoviles con el propésito de reconocer automéviles mediante redes neuro-
nales. Las caracteristicas usadas como discriminantes para reconocer los automo-
viles son: placa, marca, modelo y color del automévil. Las diversas redes neuro-
nales se entrenaron con una base de datos de imagenes que nosotros recabamos
de diversas plataformas de compra y venta de automoviles. Los resultados de los
entrenamientos fueron completamente satisfactorios logrando hasta un 99.0 %
de precision al momento de clasificar diversos automoviles. Ia razén por la cual
catalogamos este proyecto como un “Prototipo” es por que en la Ciudad de M¢é-
xico existen un aproximado de 17 marcas de automéviles distintas y cada marca
tiene sus propios modelos distintos. Nosotros nos enfocamos en reconocer de
momento 7 marcas distintas de automoviles y un total de 31 modelos distintos.
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1. Introduccion

El robo de autos en México es un tema muy comun ya que, cifras de la Asocia-
ci6on Mexicana de Instituciones de Seguros (AMIS) reporta que entre octubre de
2018 y septiembre de 2019 se hurtaron en toda la Repuiblica Mexicana 88 mil 047
automoviles asegurados [1].

En el mes de agosto del afio 2019 se han presentado 8,548 autos, de estos 1,069
por mes o 35 por dia, de los cuales el 30 % se cometi6 con violencia [2]. Las alcal-
dias que registraron mayor indice de robo fueron Iztapalapa, Gustavo A. Madero
y Coyoacan. Estas dos primeras reportan que los delitos se presentan de forma
mas violenta con un promedio del 40 % los cuales fueron a mano armada [1].

Los autos que se roban en la actualidad tienen tres destinos: la comercializacion
en otros estados, mediante papeles apdcrifos, venta de auto partes y actividades
ilicitas. Algunos expertos consideran que las autoridades deben reforzar los es-
fuerzos para recuperar mas automéviles, y también la industria deben analizar y
generar propuestas para combatir el delito y recuperar los automoviles [2].

Nos enfocamos principalmente en los automéviles que circulan en la Ciudad De
México porque el nimero de carpetas de investigacion que se generaron bajo el
nombre de “Robo de vehiculo con y sin violencia” entre noviembre del 2018 al
2019 ocupan el tercer lugar de los delitos mas frecuentes.

Estos datos se pueden ver reflejados en la Tabla 1 ]a cual contiene datos propor-
cionados por la Procuraduria General de Justicia de la Ciudad De México.

Numero de Carpetas de investigacion en la Ciudad de México

Delito de bajo impacto 86,005
Robo a transeunte en via publica 8,259
Robo de vehiculo 6,809

Robo a negocio 2,636

Hecho no delictivo 2,224

Tabla 1. Top 5 de carpetas de investigacion generadas en la Cindad De México [4]
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Teniendo estos datos en cuenta se investigoé sobre el nimero de automoviles en
promedio que estan asegurados en México obteniendo datos reveladores que nos
indican que s6lo 3 de cada 10 automoviles estan asegurados y entre noviembre
del 2018 al 2019 un total de 93,000 automoviles asegurados fueron robados. Con
estos datos estimamos que se robaron un total de 310,000 automéviles y una
perdida en valor comercial aproximada de 14 mil millones de pesos en pérdidas.

Para el desarrollo de esta propuesta, se uso la técnica de “Deep Learning” la
cual se trata de un algoritmo de aprendizaje automatico que imita la percepcion
humana mediante el uso de redes neuronales artificiales, con el fin de identificar,
reconocer y clasificar objetos presentes en una imagen. Este proceso se logra
expresar de manera grafica en la Figura 1.

1.1. Objetivo

Desarrollar e implementar un prototipo de aplicacién web con tecnologia de
redes neuronales capaz de analizar, reconocer y almacenar automéviles automo-
tores (4 ruedas) obtenidos por camaras o imagenes.

1.1.1. Olbyjetivos Particulares:

* Reunir informacion referente al robo y recuperacion de automéviles en el pais
y Ciudad de México.

SALIDA
“ES UN CARRO”

Imagen de

entrada

Capa 1 Capa 2 Capa 3 Capa 4
Pixel Identifica Combinacién Identifica
Valor bordes de los bordes caracteristicas

(Formas)

Figura 1. Deteccion y clasificacion de una red neuronal
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* Realizar un analisis de los problemas relacionados con el reconocimiento de
automoviles utilizando redes neuronales y desarrollar una aplicacion

* Realizar pruebas de factibilidad pertinentes que requiera el desarrollo.

1.2. Base de datos de imigenes

La base datos que recopilamos consta de un total de 10,212 imagenes diferentes
de automoviles de distintos angulos los cuales abarcan tomas frontales, traseras,
2 de cada costado del vehiculo y 4 de cada uno de los angulos diagonales de los
carros. La base de datos de imagenes se compone de la siguiente cantidad de
imagenes: carros 4 puertas (3,500 imagenes), camionetas (2,000), SUV (2,712),
camiones (2,000). Las imagenes cuentan con una resolucion de: 1600x1067px,
un tamafio promedio de 208kb y una antigiedad no mayor a 4 afios. En la Figura
2 se muestran una serie de imagenes las cuales componen una pequefia parte de
las bases de datos.

Fignra 2 Base de datos de antomoviles. (a) Carro Chevrolet Aveo Frontal; (b) Carro Chevrolet Aveo
Trasera; (¢) Carro Ford Passat Frontal-Diagonal; (d) SUV” Lateral; (¢) Carro Nissan V'ersa
Trasera-Diagonal; (f) Camioneta Suburban Lateral
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1.3. Herramientas utilizadas

LLas herramientas que se utilizaron para este proyecto son: lenguaje de programa-
cion “Python” en su version 3, app de etiquetado de imagenes “Label Image” [5],
“Firebase” para almacenar las imagenes de los automoviles que se detectaron y
sus rasgos distintivos [6], “OpenALPR” [7] para realizar el proceso de deteccion
de caracteres alfanuméricos en la placa, “WebFlow” [8] para hospedar el sitio
de nuestro proyecto y “Google Colaboratory” [9], la cual nos fue de bastante
utilidad para entrenar las diversas redes neuronales, permitiéndonos realizar en-
trenamientos con GPU y almacenamiento en la nube.

2. Metodologia

LLa metodologfa utilizada en el trabajo presente se describe en las Figuras 3 y 4.
En estas dos figuras mostramos de manera grafica las 2 partes importantes para
llevar a cabo el desarrollo de este proyecto.

Parte 1. Etiquetado y entrenamiento de las redes neuronales

El proceso de etiquetado de las imagenes se realiz6 leyendo primero la imagen
que se requiere etiquetar, en este caso la denominamos como imagen original,
una vez que contamos con la imagen original se procede a realizar un etiquetado
de todas las caracteristicas visibles del automévil, por ejemplo el tipo de vehiculo,
la marca y el modelo, como resultante obtenemos nuestra imagen etiquetada,
las etiquetas se guardan en un archivo de formato “.txt”; una vez que tenemos

Imagen Etquetada

Obtenemos
lared

Tipo de vehiculo

Eliquetado de

Imagen Original

Figura 3. Proceso de etiguetado de imagen y entrenamiento de la red nenronal

del automovil

(carro)

Marca
(no visible)

Modelo
(Jetta)

L.

Guardamos las etiquetas en 1 archivo .txt
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etiquetadas de la imagen

Se
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enuna
carpeta en
Gaogle
Drive

Serealzael
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de lared
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|
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entrenada
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deteccion
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etiguetas
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nuestras imagenes y etiquetas en una carpeta se procede a realizar la carga en
una carpeta de Google drive con el fin de realizar el entrenamiento en la nube y
guardar todas nuestras redes neuronales en nuestra cuenta de Google drive. Para
este proyecto se entrenaron un total de 23 redes neuronales las cuales se hacen
mencion en la Tabla 2.

En la Tabla 3 mencionamos las clases que son capaces de reconocer cada una de
las redes neuronales.

Al tener una red neuronal capaz de detectar el tipo de logo, nos ayuda a disminuir
el nimero de clases que debe de reconocer el detector de modelo, simplificando
un total de 31 automoviles distintos, nosotros reducimos el problema en peque-
fias partes a reconocer un tipo de vehiculo de una determinada marca. Redu-
ciendo los resultados de 1/31 parte a 1/4 como maximo (tomando de ejemplo
los carros de Volkswagen). En la tabla 4 se mencionan todos los modelos que
reconocemos con su respectiva marca.

Red Neuronal Cantidad
Detector de tipo de vehiculo 1
Detector de Logos 1
Detector de Modelos 21
Total, de Redes Neuronales 23

Tabla 2. Redes neuronales entrenadas

Red Neuronal Clases a reconocer
Detector de tipo de vehiculo Carro, Camion, Camioneta, SUV
Detector de Logos Chevrolet, Ford, Honda, Nissan, Toyota,
Volkswagen

Tabla 3. Clases automiviles y logos que reconocenios
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Detector de Modelos

Marca Carros Camioneta SUV Camioén

Chevrolet Aveo, Beat Silverado, Suburban Trax —
Ford Fusion, Focus, Figo F-150, Explorer - -
Honda City, Civic, Fit Odyssey CRV -

Kenworth - - - Kenworth
Nissan Sentra, Tsuru, Versa NP300 Kicks —
Toyota Corolla, Prius, Yaris Tacoma Rav4 -
Volkswagen  Gol, Jetta, Passat, Vento - Tiguan -

Tabla 4. Clases de modelos que reconocemos

Parte 2. Deteccion y clasificacion de los automdviles

El proceso completo de clasificacién de los automéviles considera la obtencion
de una fotografia o video donde se encuentren circulando los automoviles. Des-
pués se realiza una segmentacioén y redimension de la imagen para su analisis

Segmentacion del
video en Cuadros

Redimensién de

por segundo para

Segmentacion de
Areas de Interés
(Multiples
Vehiculos)

la imagen
procesamiento g
S
ST oI,
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T — ificacion del ficacion
ergteacinde | | encastn | liogoderveniouo| | celtpoce

Vehiculo del Vehiculo mectantefed tiedo
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mediante red
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Figura 4. Flujo de la metodologia para la clasificacion del antomovil
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con el fin de segmentar nuestra area de interés la cual definimos nosotros como
cualquier area donde se encuentre 1 o mas automoviles. Una vez que obtenemos
todos los automéviles que se detectaron, se procede a realizar una redimension
una vez mas pero ahora tnicamente de la imagen del automoévil. A partir de aqui
todo nuestro proceso se divide en 2 etapas o procesos.

Etapa 1

Consiste en enfocarnos en detectar primero el tipo de automévil (carro, ca-
mioneta, camién o SUV), una vez que se ha detectado se procede a identificar
el tipo de marca (Chevrolet, Ford, Honda, Kenworth, Nissan, Toyota, Volk-
swagen). Una vez logrado lo anterior, se procede a cargar el algoritmo de la
red neuronal especializada en detectar ese tipo de automovil de la marca, asi
podemos ofrecer un resultado de clasificacién mas preciso. Este proceso se

muestra en la Figura 5.

=~ 1l =

Exti - I Conversion a
raccién color Cédigo RGB

~ predominante
Vehiculo candidato a extraccién Resultado De Color

Figura 6. Extraccion de color predominante
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Una vez que obtenemos las caracteristicas anteriores del automovil se proce-
de a obtener el color que mas predomina en la imagen aplicando la técnica de
formacion de clasteres de los K-Centros (K- means), y se obtiene el color que
mas predomina, de esta forma procedemos a obtener un cédigo RGB el cual se
compara en una lista que contiene codigos de colores RGB mas comunes junto
con el nombre del color. Finalmente se procede a clasificar este color extraido en
la lista utilizando el método de clasificacion de distancia minima euclidiana. Este
proceso se muestra en la Figura 6.

Etapa 2

Retomando la Figura 4 nos enfocamos unicamente en el proceso de deteccion y
reconocimiento de los caracteres alfa-numéricos que componen las placas. Este
proceso se realiza mediante “OpenALPR”; el cual consiste en definir un um-
bral limite de caracteres que se aceptan para delimitar el tamano de la letra, una
segmentacion de caracteres con el fin de reconocer cada uno por separado, por
ultimo, tenemos una serie de filtros de limpieza de caracteres. Como resultado
obtenemos los caracteres alfa-numéricos que componen la placa y su respectivo
porcentaje de clasificacion. Este proceso se muestra en la Figura 7.

Finalmente, esta propuesta termina con la parte correspondiente a la pagina web,
cuya arquitectura se muestra en la Figura 8.

LLa pagina web se encuentra disponible para su visualizacién en el enlace siguien-
te: https://2019b001.webflow.io/

BB NMC-63-06|NMC-63-06|NMC-63-06!

Paso 1. Definir Umbral Limite de Caracteres

NMC 63 O6INMC 63 O6INMC 63 06!

> y Paso 2.Segmentacion de Caracteres
NMC 63 06INMC 63 06NMC 63 06!
NMC6306 : 88.2044 <--- Paso 3. Filtros y Limpieza de caracteres

Resultado - Porcentaje de precision <

Figura 7. Proceso de reconocimiento de placas
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Sitio Web Jamstack
Escalabilidad
: Firebase
Cache Local
Interfaz Web _
Conector Cloud Firestore
Elementos Estaticos del Sitio Base de Datos base de datos NoSQL
HTML, CSS, JS
| Clasificador |
—————————————

Figura 8. Arguitectura del sitio web

3. Resultados experimentales

Los resultados que se lograron al proponer diversas etapas de reconocimiento
son favorables, permitiendo alcanzar porcentajes de un 99 % al momento del

reconocer los automoviles. En la Figura 9 se puede observar una serie de graficas
que contienen los indices de precision al reconocer los tipos y modelos de las

distintas marcas presentadas.

Porcentajes de precision del reconocimiento de las diversas
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Figura 9. Precision de reconocimiento
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Caracteristicas

Reconocibles Spectrico Carnet.ai *Eyedea TT2019-B001
Tipo de Vehiculo X X Vv v
Marca v v v v
Modelo v v v v
Color v v v v
Afio X v v X
Placa X X v N
Porcentaje de Probabilidad X v v v

Tabla 5 Competencia del mercado

Es importante mencionar que la marca que obtiene un menor indice de preci-
sion es la de Volkswagen, esto se debe a que existe una similitud entre todos los
modelos de su marca, siendo los tnicos rasgos distintivos que existen entre si,
los bordes de los marcos de la ventana, lo cual no genera un buen indice discri-
minatorio como para ser tomado en cuenta.

Enla Tabla 5 realizamos una comparativa de nuestro proyecto con otros trabajos
existentes en el mercado, aqui cabe sefialar que la mayorfa de la competencia se
encuentra en Estados Unidos. Esto se debe principalmente a que en México este
tipo de proyectos no se encontr6 ningun estado del arte similar, la mayoria se
limitan a reconocimiento de placas. I.a comparacion la realizaremos con sistemas
que toman las mismas caracteristicas que nosotros para realizar un reconocimien-
to, estos son: “Spectrico” [10], “Carnet.ai” [11], “Eyedea” [12].

Aqui es importante sefialar que, aunque Eyedea realiza la mayorfa de las detecciones
de caracteristicas solo puede realizar esta deteccion si el vehiculo cuenta con placa.
4. Discusion

Una parte importante para obtener resultados satisfactorios al momento de detec-
tar un vehiculo es un angulo correcto en la toma de la imagen. Al momento de la
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Figura 10. Angulo correcto y erroneo en la toma de imagen

toma de la imagen, el angulo de toma es muy importante ya que si lo tomamos con
un angulo entre 45° (picado) a 90° (cenital), se pierden muchos datos importantes
de la imagen. En la Figura 10, se observa un angulo que oscila entre los 0° hasta los
45°, los cuales permiten obtener mas caracteristicas del vehiculo. En caso contrario,
si tomamos una imagen desde un angulo mayor se pierden caracteristicas impor-
tantes que hacen que la red neuronal que entrenamos no sea capaz de identificar,
ya que no cuenta con las caracteristicas desde una vista superior del vehiculo.

Distancias optimas para toma de fotografia

99.99

80
ag 57
40
20

Precision

2 5 10 15 20 30
Metros
@

==@== Distancias 6ptimas para reconocimiento de vehiculo

Grdfico 1. Precision conforme a la distancia
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Para el reconocimiento 6ptimo del vehiculo, este tiene que cumplir con ciertas
distancias en el momento de la toma de la imagen, para evitar un reconocimiento
erréneo o simplemente no ser reconocido. La distancia minima recomendada
son 2 metros hasta los 30 metros, de ahi en adelante no se detectara el vehiculo.
Como se puede ver en el Grafico 1, conforme el carro se aleja, el nivel de preci-
si6n de la red disminuye, ya que se puede apreciar que a una distancia de 2 metros su
precision es del 99.99 %, mientras que a la distancia de 30 metros la precision es
del 0 %, ya que no se logré detectar el vehiculo. Esta caracteristica se asemeja a
la vision humana, ya que entre mas distancia que tenemos entre el objeto a iden-
tificar menos caracteristicas podemos extraer del mismo lo cual nos dificultara
su identificacién.

5. Conclusion y trabajos futuros

Se lograron identificar los vehiculos que se encuentran en el indice de los mas
robados en la Ciudad de México, esto gracias a la especializacion que se planted
al entrenar diversas redes neuronales. De la misma manera se logré identificar
una red neuronal que nos proporcionaba mejores resultados y que se beneficiaba
de la calidad del conjunto de imagenes que se recopilaron. Se realizaron analisis
comparativos contra 3 sistemas que se encuentran en el mercado, permitiéndo-
nos asf identificar los diversos problemas que existen al momento de realizar una
clasificacion de vehiculos.

Con respecto a trabajos a futuros, esta propuesta una contribucién a la ciencia
del reconocimiento de automoviles, ya que puede haber mejoras tales como:
aumentar las marcas y modelos disponibles a reconocer. También serfa recomen-
dable contar con una base de datos mas amplia y realizar mds entrenamientos a

las redes neuronales.

Mejorar la precision en fotografias con poca luz(noche) es posible si ingresamos
este tipo de imdgenes en nuestro conjunto de entrenamiento. Existen modelos
problematicos en los que se tendria que buscar un rasgo mas distintivo para lo-
grar diferenciar estos modelos de vehiculo.

Cabe hacer mencion que esta propuesta de investigacion se deriva del proyecto
SIP:20196276.



PROTOTIPO DE SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE AUTOMOVILES 93

Referencias

(1]

[10]

El informador, «Informador.mx,» 07 junio 2019. [En linea]. Disponible:
https://www.informador.mx/Recuperacion-de-autos-robados-se-duplica-
en-los-ultimos-tres-anos-1201906070001.html

Forbes Staff, «Forbes México» 15 mayo 2019. [En linea]. Disponible:
https://www.forbes.com.mx/las-alcaldias-de-la-cdmx-con-mayot-robo-
de-vehiculos/

Expancion, «Expancion.mxy» 12 12 2018. [En linea]. Disponible: https://
expansion.mx/nacional/2018/12/12/el-2018-cierra-con-cifras-record-en-

robo-de-autos-y-estos-son-los-favoritos

PG]J, «Datos CDMX,» diciembre 2019. [En linea]. Disponible: https://
datos.cdmx.gob.mx/explore/embed/dataset/carpetas-de-investigacion-
pgj-de-la-ciudad-de-mexico

Darrenl, «labellmg,» 02 diciembre 2018. [En linea]. Disponible: https://
github.com/tzutalin/labellmg [Ultimo acceso: 09 01 2021].

Google, «Firebase helps you build,» 17 Diciembre 2020. [En linea].
Disponible: https://firebase.google.com

openalpt, «OpenALPR 2.3.0,» 17 julio 2016. [En linea]. Disponible: https://
github.com/openalpt/openalpr

Webflow, «CDN versus Global CDN,» 02 2017. [En linea]. Disponible:
https://forum.webflow.com/t/cdn-versus-global-cdn/39127 [Ultirno
acceso: 11 01 2021].

Google, «:Que es Colaboratory?» 2019. [En linea]. Disponible: https://
colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb

Spectrico, «CAR MAKE, MODEL AND COLOR RECOGNITION
DEMO,» 2019-2020. [En linea]. Disponible: http://spectrico.com/demo-
car-mmr.html [Ultimo acceso: 11 01 2020)].



94 AVANCES 2022: RED DE INVESTIGACION EN COMPUTACION
DEL INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL, MEXICO

[11] Carnet, «Make / Model Recognition,» 2020. [En linea]. Disponible: https://
carnet.ai [Ultimo acceso: 11 01 2021].

[12] Eyedea, «VCL Demo - MMR Make and Model Recognition,» 2020. [En
linea]. Disponible: https://cloud.eyedea.cz/api/VCL [Ultimo acceso: 11 01
2021].





